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PREDYKCJA NATEZENIA RUCHU W CIAGU SKRZYZOWAN
Z WYKORZYSTANIEM SIECI NEURONOWYCH

Streszczenie

W artykule zaproponowano wykorzystanie jednej sieci neuronowej do krdtkoterminowej predykcji wartosci na-
tezen ruchu dla wylotow dwoch kolejnych skrzyzowan tej samej ulicy. Predykcja natezenia ruchu na drugim skrzy-
zowaniu zostata wykonana na podstawie danych historycznych dla skrzyzowania pierwszego. Pozwala to na okre-
Slenie przysziego nategzenia ruchu na wylocie tego skrzyzowania w przypadku braku danych rejestrowanych na tym
skrzyzowaniu. Dokonano walidacji modelu z uzyciem historycznych danych otrzymanych z Centrum Sterowania
Ruchem w Gliwicach. Baza danych obejmuje dane o natezeniu ruchu z 6 miesiecznego okresu rejestracji w 2014
roku (luty-lipiec). W badaniach wykorzystano wartosci natezenia ruchu rejestrowane w odstepach 15 minutowych.

WSTEP

Przewidywanie parametrow ruchu, takich jak dobowe natezenie
ruchu w réznych interwatach czasowych jest jednym z gtéwnych
obszaréw badawczych w dziedzinie inteligentnych systemow trans-
portowych (ITS) [3], [10]. Predykcja natezenia ruchu wykorzystywa-
na w systemach sterowania ruchem pozwala zwiekszy¢ ptynno$é
ruchu i poprawi¢ jego bezpieczenstwo. Doktadne prognozy tych
parametrow sg istotng czescig skutecznych dziatah w zaawanso-
wanych systemach zarzadzania ruchem. Szczegdlne znaczenie
moze mie¢ mozliwo$¢ przewidywania parametréw ruchu w miejscu,
w ktérym z réznych przyczyn ruch nie jest rejestrowany na biezaco.
Taka mozliwo$¢ daje predykcja, w ktorej wykorzystuje sie sieci
neuronowe. Przewidywanie krétkoterminowe natezenia ruchu jest
szczegblnie przydatne do podejmowania decyzji sterujgcych na
skrzyzowaniach Modelowanie przebiegu natezen ruchu za pomocg
NN jest elementem adaptacyjnych algorytmow sterowania ruchem
(2], [41,[5],9]

W literaturze [1], [7] mozna najcze$ciej znalez¢é wyniki badan
predykciji krétkoterminowej dla skrzyzowan lub punktow drég, na
ktérych wczesniej rejestrowano dane i na podstawie tych danych
historycznych przewidywano przyszte parametry ruchu. W artykule
przedstawiono wyniki predykcji polegajacej na wykorzystaniu da-
nych historycznych na wylocie jednego skrzyzowania i na tej pod-
stawie predykcji natezenia ruchu na wylocie tego skrzyzowania i
réwnoczesnie nastepnego skrzyzowania. Pozwala to na okreslenie
przysztego natezenia ruchu na wylocie tego skrzyzowania w przy-
padku braku danych rejestrowanych na tym skrzyzowaniu. Przygo-
towano i zweryfikowano kilkanascie modeli sieci neuronowych, z
tego wybrano cztery i wyniki tych badan przedstawiono w tym arty-
kule.

Do trenowania i walidacji wykorzystano dane z rzeczywistych
pomiaréw w sieci drogowej miasta Gliwice. W badaniach uwzgled-
nione zostaty tylko dni robocze od poniedziatku do piatku, poniewaz
dla tych dni dobowe przebiegi natezen sg nie réznig sie tak jak w
pozostatych dniach tygodnia [6].

1. ANALIZA | SELEKCJA DANYCH

Baza danych natezenia ruchu zostata przygotowana z uzyciem
danych z detektorow pojazdéw umieszczonych jednej z drog dojaz-
dowych do Gliwic. Uzyskane pomiary natezenia ruchu obejmujg
okres szesciu miesiecy od lutego do lipca 2014 roku i pozwalajg
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obserwowa¢ utrwalone schematy przebiegéw zmienno$ci. Dane o
natezeniu ruchu rejestrowane byty w interwatach 5 minutowych. Ze
wzgledu na niewielkie natezenie ruchu w godzinach nocnych, wy-
noszace kilka pojazdéw/5 min, do badan przyjeto okresy 15 minu-
towe. W przeprowadzonych badaniach uwzgledniono dane o nate-
zeniu ruchu tylko z dni roboczych, od poniedziatku do pigtku.

Mapa na rysunku 1 przedstawia potozenie detektoréw. Detek-
tory rejestrowaty strumienie wideo z kamer zamontowanych nad
pasami ruchu. Wiarygodno$¢ danych zostata potwierdzona przez
reczne liczenie pojazdéw przeprowadzane w losowych odstepach
czasu w trakcie zbierania pomiaréw do bazy danych.
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Rys. 1. Lokalizacja detektoréw

2. OPIS PROBLEMU BADAWCZEGO

Krétkoterminowa predykcja natezenia ruchu polega zwykle na
okresleniu natezenia ruchu w kolejnym interwale czasu na podsta-
wie danych z kilku poprzednich interwatow czasowych. Diugo$é
interwatu zalezy od przyjetego modelu, ale zwykle jest to 5, 15, 30
lub 60 min. W tych badaniach przyjeto dugo$¢ interwatu czasowego



wynoszacg 15 min. Natezenie prognozowane jest wiec funkcjg
natezen w poprzednich interwatach czasowych. Mozna te zalezno$é
opisa¢ w nastepujacy sposab:

q(t+1)=Q(q(t), q(t-1), 9(t-2), q(t-3), q(t-4), q(t-5))

gdzie q(t) to natezenie ruchu zarejestrowane przez detektor w cza-
sie rzeczywistym t, a pozostate zmienne to natezenia w 5 kolejnych
interwatach poprzedzajacych czas t.

Do predykcji wykorzystuje sie dane historyczne z poprzednich
miesiecy, a nawet lat. Tego typu prognozy wykonane za pomocq
réznych metod [2] dajq dobre wyniki i mogq by¢é wykorzystane w
Inteligentnych Systemach Transportowych.

W niniejszym artykule opisano badania, w ktorych zapropono-
wano dodatkowo predykcje natezenia ruchu na wylocie kolejnego
skrzyzowania tej samej ulicy. Pomyst takiej predykcji byt konse-
kwencjg analizy ruchu w testowanych miejscach. Przeprowadzono
analize statystyczng zarejestrowanych pomiardw i zaobserwowano
charakterystyczne zachowanie zmiennosci natezen ruchu w zalez-
nosci dni pomiaréw. Dla obu analizowanych skrzyzowan mozna
zauwazy¢ niewielkie réznice w dobowych przebiegach natezenia
ruchu w tym samym dniu roboczym.

Mozna wiec przyjac¢ nastepujace zaleznosci:

quun(t+1)=Q(q(t), q(t-1), a(t-2), q(t-3), q(t-4), q(t-5))
quunz(t+1)=Q(q(t), q(t-1), q(t-2), q(t-3), q(t-4), q(t-5))

gdzie q(t) to natezenie ruchu zarejestrowane przez detektor na
skrzyzowaniu Jun1, w czasie rzeczywistym t, a pozostate zmienne
to natezenia w 5 kolejnych interwatach poprzedzajacych czas t
zarejestrowane réwniez na skrzyzowaniu Jun1.

Dla takich zalezno$ci zaproponowano sie¢ neuronowg 0 szesciu
wejsciach — szesciu kolejnych natezeniach ruchu do chwili t i dwéch
wyjéciach okreslajacych prognozowane wartosci natezenia ruchu na
wylotach skrzyzowarn Jun1 i Jun2.

3. MODEL PREDYKCJI Z UZYCIEM SIECI NEURONO-
WEJ

Jednym z najwazniejszych etapéw umozliwiajacych jak najlep-
sze nhauczenie sieci neuronowej jest przygotowanie ciggdéw ucza-
cych. Struktura sieci zalezy gtéwnie od rodzaju danych uczacych i
ich ilosci. Jesli nie mozna wyrdzni¢ wspdlnej cechy dla zbioru grup
ciggu uczacego tak, aby sie¢ dziatata jak klasyfikator, to liczba wag
w strukturze sieci powinna by¢ taka, aby umozliwita zapamietanie
wiedzy z danych uczacych, zwykle kilkukrotnie mniejsza od liczby
danych w zbiorze uczacym. W procesie uczenia powinno nastgpi¢
uogdlnienie wiedzy w celu pdzniejszej weryfikacji w oparciu o przy-
padki nie uwzglednione w procesie uczenia. Ostateczng strukture
sieci ustala sie jednak w wyniku testowania réznych konfiguracii,
rozpoczynajac od tych zgodnych ze standardowymi zasadami [8].

3.1. Ciag uczacy i testowy

Do ciggu uczacego wybrano dane z 25 dni roboczych, po 1 ty-
godniu (5 dni roboczych) z kazdego z pigciu miesiecy od lutego do
czerwca. Dobowe wartosci natezenia podawane byty w interwatach
15 minutowych. Przygotowano ciag uczacy o diugosci 2400 wekto-
row. W ciagu uczacym, w ktdrym kazdy wektor uczacy sktadat sie z
szesciu wejs¢ i dwoch wyjs¢ szczegdlng uwage zwrdcono na to, aby
drugie wyjscie sieci odpowiadato tym samym dniom, ktrych doty-
czyly dane wejsciowe. W przypadku pierwszego wejscia byto to
oczywiste.

Do testowania sieci wybrano dni z innych tygodni niz te, z kté-
rych dane o natezeniu wykorzystano w ciggu uczacym. Uzyskane
wyniki predykcji za pomocg sieci o réznych strukturach przedsta-
wiono w tabelach w dalszej cze$ci tego artykutu.

3.2. Struktura sieci neuronowej

Do rozwigzania problemu predykcji natezenia ruchu na wylocie
skrzyzowania Jun1 i wylocie skrzyzowania Jun2 na podstawie
danych historycznych zaproponowano jednokierunkowg sie¢ neuro-
nowg o 6 wejsciach i dwoch wyjsciach. Wejscia sieci stanowity
kolejne wartosci natezenia ruchu w interwatach 15 min. WyjScia
sieci to prognozowane natgzenia ruchu na badanym wylocie skrzy-
zowania Jun1 i wylocie skrzyzowania Jun2 w kolejnych 15 min.

Zbadano wiele struktur sieci i wybrano dwie sieci dwuwarstwo-
we o strukturach 6-36-2 i 6-66-2, w ktérych warstwy ukryte liczyty
odpowiednio 36 i 66 neurondw, oraz dwie sieci trojwarstwowe o
strukturach 6-18-18-2 i 6-36-36-2 z dwoma warstwami ukrytymi o 18
i 36 neuronach w obu warstwach ukrytych.

Dla wszystkich sieci wykorzystano metode uczenia backpropa-
gation z szybkim algorytmem modyfikacji wag Levenberga-
Marquardta. W warstwach ukrytych dla kazdego neuronu zastoso-
wano tangensoidalng funkcje przejscia (tanh), a dla dwéch neuro-
néw warstwy wyjsciowej liniowg funkcje przejscia. Przyktadowy
schemat zastosowanych sieci neuronowych przedstawiono na
rys. 2.
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Rys. 2. Struktury zastosowanych sieci neuronowych

Na rysunku 2 przedstawiono schematy dwédch struktur sieci
neuronowych zastosowanych w badaniach. Badania wykazaty, ze
uzyskanie dobrych wynikéw predykciji dla wyjscia 1 (Jun1) wymaga
niewielkiej liczby neurondw i jednej warstwy. Juz kilkanascie wy-
starczy do okreslenia wartosci przysztego natezenia ruchu z do-
ktadnoscig, ponizej 10% [6,10]. Jednak dla uzyskania lepszej do-
ktadnosci predykciji dla wyjscia 2 trzeba byto wykorzysta¢ wiekszg
liczbe neuronéw w warstwie ukrytej lub dodac jeszcze jedng war-
stwe ukryta. Wyniki testdw pokazaly, ze zastosowanie dwoch
warstw ukrytych spowodowato uzyskanie doktadniejszej predykcji
dla obu wyjs¢ niz w przypadku jednej warstwy ukrytej.

4. WYNIKI TESTOW

Po wytrenowaniu czterech sieci sprawdzono poprawno$¢ ich
dziatania. Zestaw wektordw testowych sktadat sie z danych o nate-
Zzeniu ruchu z jednej doby i zawierat 96 wartosci natezenia ruchu co
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dato 90 ciggdéw, po 6 wartosci natezenia ruchu w kazdym ciggu od
godziny 1:30 do godz 23:45. Dla obu skrzyzowan prognozowana
byta warto$¢ natezenia ruchu w chwili t+1. Dane testowe nie byly
czescig zestawu uzytego do trenowania sieci. Sprawdzono progno-
zy dla kilku wybranych dni roboczych z réznych miesiecy. Wyniki
predykcji dla dnia 16.04.2014 (dzieh nr 1) dla detektora D1 przed-
stawiono na rysunkach 3 i 4, a dla detektora D2 na rysunkach 5i 6.
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Rys. 3. Pordwnanie wynikow prognozowania dla wylotu Skrzyzo-
wania Jun1(det. D1)
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Rys. 4. Poréwnanie wynikéw prognozowania dla Jun1(det. D1)
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Rys. 5. Poréwnanie wynikow prognozowania dla wylotu skrzyzowa-
nia Jun2(det. D2)
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@ 40 / .,
2 20 / .‘\ Na rysunkach 3, 4, 5 i 6 przedstawiono wyniki prognozowania

0 %WWWWWWW dla detektoréw D1 i D2. Na wykresach 3 i 5 wida¢ przebiegi nateze-

nia ruchu rzeczywistego oraz prognozowanego. Dla detektora D1
uzyskano bardzo dobre wyniki prognozowania — wykresy prawie
pokrywaja si¢. Dla detektora D2 z drugiego skrzyzowania prognozy
nie sg juz tak dobre. Na wykresach z rysunkéw 4 i 6 wida¢ przy
jakich natezeniach ruchu wystepujq najwieksze roznice. Rozrzut
natezen dla detektora D1 jest duzo nizszy niz dla detektora D2.
Idealne dopasowanie (prognoza) ma miejsce wtedy, gdy dane
o0 natezeniu pokrywajq sie z niebieskg liniq prostg na wykresach
4i6.

Dokfadne réznice miedzy warto$ciami rzeczywistymi (zmierzo-
nymi) a prognozowanymi zostaty przedstawione w dalszej czesci
artykutu z wykorzystaniem standardowych wzoréw wyrazajacych
btedy miedzy warto$ciami prognozowanymi, a zmierzonymi.

Na rysunku 7 i 8 przedstawiono wykresy dla danych pomiaro-
wych — warto$ci rzeczywistych oraz wartosci predykcji dla zbioru
testowego z dnia roboczego 16.04.2014 roku dla dwéch réznych
konfiguracji sieci. Mozna zauwazy¢, ze przebiegi prognoz obu mo-
deli zachowujg charakter zmian przebiegu natezen ruchu w bada-
nym punkcie. Sie¢ o strukturze 6-36-36-2 dokfadniej prognozuje
przyszte wartoSci natezenia ruchu niz sie¢ o strukturze 6-36-2.
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Rys. 7. Poréwnanie wynikdw predykcji dla réznych struktur sieci



D2 - dzien nrl
_ 180
£ )2 pomiar ©  prognoza NN 6-36-36-2 @ prognoza NN 6-36-2
£ 160 o O 5
n O o
< 140
R
S 120
5
£ 100
=
s 80
2
z 60 oo
-=
: o o F o
& 40
o
T 20 a2
g [¢]
‘é" 0 T T
2 0 20 40 60 80 100 120 140 160
natezenie ruchu qjun2(t) [poj./15 min]

Rys. 8. Poréwnanie wynikéw predykcji dla roznych struktur sieci

Dla losowo wybranych trzech dni przeprowadzono analize bte-
déw predykcji obliczajac dla wyznaczonych wartosci:

$redni biad predykcji ME (mean error),
1 N

ME :_Z(qf - qn)
N n=1

$redni btad bezwzgledny (MAE):
1 N

MAE = =3 |d, —q,
N 7=

Sredni bezwzgledny btad procentowy MAPE (mean absolute
percentage error);

MAPE = ii‘qf;q”
N 7=

On

pierwiastek btedu $redniokwadratowego RMSE (root mean
squared error):

1 N
RMSE =\/N2(qf ~q,)°
n=1
gdzie:

N - catkowita liczba analizowanych danych, gn — wartosci
zmierzone, gf — wartosci prognozowane dla n-tego pomiaru (qn)

Tabele 1-4 przedstawiajg zestawienia wyznaczonych bteddw
dla detektorow D1 i D2 oraz dla czterech wybranych konfiguracii
sieci neuronowych — dwéch sieci dwuwarstwowych i dwéch sieci
trojwarstwowych. Znak $redniego btedu ME pozwala wnioskowa¢ o
odchyleniu warto$ci prognoz. W zalezno$ci od wybranego dnia
doktadnos$¢ prognozy moze by¢ inna, poniewaz dobowe przebiegi
natezen dla tych dni sg rozne, a dane te nie byly czescig ciagu
uczacego.

Tabela 1 zawiera zestawienie bledéw dla dnia 16.04.2014 roku.
Obliczone btedy sg najnizsze ze wszystkich testowanych dni. Do-
ktadnos¢ prognozy dla detektora D1 na wylocie skrzyzowania Jun1
jest najlepsza dla sieci o strukturze 6-36-36-2. Dla detektora D2
potwierdza sie obserwacja z rysunku 5, czyli uzyskiwane prognozy
sg wyzsze od rzeczywistych warto$ci.

Tabela 2 zawiera zestawienie btedéw dla dnia 21.02.2014 roku
(dzieh nr 2). Mozna zauwazy¢ na podstawie wartosci btedéw, ze
doktadno$¢ prognozy dla detektora D1 na wylocie skrzyzowania
Jun1 jest najlepsza dla sieci o strukturze 6-36-36-2. Warto$ci bte-
déw ME dla wszystkich sieci sq wyzsze niz rzeczywiste. Dla detek-
tora D2 na wylocie skrzyzowania Jun2 najmniejszy btad predykcii
daje sie¢ o strukturze 6-66-2. Uzyskiwane prognozy sg nizsze niz
wartosci rzeczywiste.

Tabela 3 zawiera zestawienie bledéw dla dnia 11.03.2014 roku
(dzieh nr 3). Doktadnos¢ prognozy dla detektora D1 na wylocie
skrzyzowania Jun1 jest najlepsza dla sieci o strukturze 6-36-36-2.
WartoSci bteddw ME dla wszystkich sieci wahajg sie od -0,2do 0,6 i
sq bardzo bliskie rzeczywistych. Dla detektora D2 na wylocie skrzy-
zowania Jun2 najmniejszy btad predykcji daje sie¢ o strukturze 6
36-2. Uzyskiwane prognozy sg nizsze niz wartosci rzeczywiste, ale
duzo doktadniejsze niz dla dnia nr 2.

Tab 1. Tabela wynikow prognozy dla detektora D1i D2 dla dnia nr 1

Bledy Detektor D1 Detektor D2
MAE MAE
Struktura RMSE | \APE | Sredni bt ME | RMSE |\iapg : ME
e ad bezwzgl. i bt Sredni btad bezwzgl. A
sieci NN [poj/15min] [Doj/15min] [poj/15min] | [poj/15min] [poj/15min] [poj/15min]
NN 6-36-2 7.4 0,13 5,8 -0,2| 234 0,19 17,0 -8,2
NN 6-66-2 7,4 0,12 5,8 -0,1| 238 0,18 17,5 -11,6
NN 6-18x18-2 7,6 0,15 6,1 06| 237 0,19 17,5 -9,3
NN 6-36x36-2 7,2 0,11 5,5 05| 242 0,19 17,7 -8,7
Tab 2. Tabela wynikow prognozy dla detektora D1 i D2 dla dnia nr 2
Bledy Detektor D1 Detektor D2
MAE MAE
Struktura RMSE | \MAPE | Sredni blad bezwzgl. | Ve | RMSE {yapg - ME
LU e ad bezwzgl. e e Sredni btad bezwzgl. e
sieci NN [poj/15min] [poj/15min] [poj/15min] | [poj/15min] [poj/15min] [poj/15min]
NN 6-36-2 9,9 0,23 7,0 09| 324 0,27 25,5 -18,7
NN 6-66-2 9,6 0,15 6,9 0,7| 287 0,20 20,7 -14,8
NN 6-18x18-2 8,9 0,21 6,8 08| 352 0,30 27,5 -22,2
NN 6-36x36-2 8,9 0,13 6,1 1| 295 0,23 22,2 -16,4
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Tab 3. Tabela wynikéw prognozy dla detektora D1iD2 dla dnia nr 3

Btedy Detektor D1 Detektor D2
MAE MAE
Struktura [ oF'{/'\1/|58rEin] MAPE | Sredni btad bezwzgl. [po] /|\1/|5Emin] [ s/l\ff?rﬁin] MAPE | Sredni btad bezwzgl. [ o'/|\1/|5Emin]
sieci NN po) [poj/15min] Po) po) [poj/15min] Po)
NN 6-36-2 74 0,13 58 -0,2 234 0,19 17,0 -8,2
NN 6-66-2 74 0,12 58 -0,1 23,8 0,18 17,5 -11,6
NN 6-18x18-2 7,6 0,15 6,1 0,6 237 0,19 17,5 -9,3
NN 6-36x36-2 7,2 0,11 55 0,5 24,2 0,19 17,7 -8,7
Tab 4. Srednie dla poszczegdinych sieci i wszystkich testowanych dni
Bledy Detektor D1 Detektor D2
MAE MAE
Struktura : 5/'\1";5”] MAPE | Sredniblad bozuzgl. | | 5/'\1"?5”] MAPE | Sredni blad bezwzgl.
sieci NN POl [poj/15min] pol [poj/15min]
NN 6-36-2 8,2 0,15 26,2 0,26 20,1
NN 6-66-2 8,2 0,12 25,2 0,24 19,1
NN 6-18x18-2 8,0 0,15 26,3 0,27 20,6
NN 6-36x36-2 7,9 0,12 24,5 0,24 18,9

Tabela 4 zawiera zestawienie $rednich bledéw dla wszystkich
testowanych dni. Mozna zauwazy¢ na podstawie wartosci bleddw,
ze doktadno$¢ prognozy dla wszystkich modeli sieci NN dla obu
detektorow jest najlepsza dla sieci o strukturze 6-36-36-2. Dla de-
tektora D1 réznice migdzy uzyskiwanymi btedami sg bardzo mate,
wiec kazda z zastosowanych struktur sieci moze by¢ wykorzystana
do predykcji natezenia. W przypadku detektora D2 sie¢ o strukturze
6-36-36-2 okazata sie wyraznie lepsza od pozostatych.

Btad RMSE okresla, o ile $rednio odchylajg sie realizacje
zmiennej prognozowanej od obliczonych prognoz. Z danych w tabeli
4 wynika, ze dla detektora D1 prognozowane wartosci natezenia
ruchu réznig si¢ od wartosci rzeczywistych o okoto 8 poj,/15 min, a
dla detektora D2 te réznice wynoszg okoto 25 poj./15 min.

Btad MAPE informuje o $redniej wielkosci btedéw prognoz,
w tym przypadku dla okresu jednej doby, wyrazonych w procentach
rzeczywistych wartosci zmiennej prognozowanej. Wartosci MAPE
pozwalajg poréwnac¢ doktadnos¢ prognoz otrzymywanych dla roz-
nych modeli. Sredni bezwzgledny btad procentowy MAPE dla detek-
tora D1 oscyluje w granicach 12-15%,, dla detektora D2 w grani-
cach 24-27%.

MAE informuje o ile $rednio w okresie predykciji rzeczywiste re-
alizacje zmiennej prognozowanej bedq sie odchyla¢ co do bez-
wzglednej wartosci od prognoz. Dla detektora D1 wartosci btedu
MAE sg niewielkie i wynoszg okoto 6 poj./15 min, dla detektora D2
$rednie réznice wartosci prognozowanych i rzeczywistych sg duzo
wigksze i wynoszg od 19 do 21 poj./15 min. Dla detektora D2
w wielu przypadkach wartosci prognoz znaczaco odbiegaly od
mierzonych warto$ci.

WNIOSKI

Uzyskane wyniki dla réznych modeli predykcji z uzyciem sieci
neuronowej wskazujg na mozliwo$¢ zastosowania sieci neuronowej
do przewidywania przysztego natezenia ruchu dla dwoch skrzyzo-
wan, na podstawie szesciu warto$ci poprzednich dla pierwszego
skrzyzowania.

Doktadno$¢ predykcji dla pierwszego skrzyzowania Jun1 jest
bardzo dobra dla wszystkich testowanych sieci. Dla skrzyzowania
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Jun2 btad predykcji dla najlepszej sieci wynosi 24% i jest za duzy do
praktycznych zastosowan. Analiza danych pomiarowych i zachowan
modeli wskazuja, ze aby zmniejszy¢ btad prognozy nalezy uwzgled-
ni¢ dodatkowy parametr, taki jak godzina pomiaru natezenia ruchu.

Mozna rowniez zastosowa¢ dwie niezalezne sieci do predykcji
natezenia dla kazdego z analizowanych skrzyzowan. Takie badania
sq prowadzone, a wstepne wyniki wskazujg na mozliwo$¢ poprawy
predykcji dla skrzyzowania Jun2 nawet 0 10%. Mozna wiec stwier-
dzi¢, ze zaproponowany neuronowy model predykcji po niewielkie]
modyfikacji moze by¢ zastosowany do wyboru plandw sygnalizacji
w obrebie skrzyzowan oraz do wspomagania obszarowego zarza-
dzania ruchem.
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THE TRAFFIC FLOW PREDICTION
IN THE INTERSECTIONS USING
NEURAL NETWORKS

Abstract

The paper presents a proposal of using one neural
network for short time prediction of traffic flow on two
adjacent junctions of a traffic route. The traffic flow on
the second junction is predicted on the basis of historic
data registered at the first junction. This allows to fore-
cast the flow on the second junction in the case of fail-
ure of its flow measuring devices. The proposed NN is
validated using data acquired from the Road Traffic
Control Centre in Gliwice. The database consists of
traffic flow measurements collected over 6 months in
2014 (February - July). The flow was registered in 15
min intervals.
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