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STRESZCZENIE

W zwigzku z wprowadzeniem na terenie miasta Gdynia systemu TRISTAR
zdecydowano sie przeprowadzi¢ wstepne badania okre$lajgce skutecznos¢ uzycia sieci
neuronowych w wykrywaniu incydentéw na skrzyzowaniach objetych dziataniem systemu.
Ewentualne wyniki i wnioski bedg cennym materiatem w procesie decyzyjnym wprowadzenia
efektywnego modutu wykrywania incydentéw bedgcego czescig systemu TRISTAR.

W niniejszej pracy zaprezentowano zagadnienia zwigzane z wykrywaniem incydentow
w miejskiej sieci ulicznej z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych oraz zaproponowano
ewentualne rozwigzania w postaci algorytméw wykorzystujgcych mozliwosci sztucznych sieci
neuronowych. W pierwszej czesci omowiono podstawowe wiadomosci wprowadzajgce do
opracowywanej tematyki, czyli m.in.: czym jest incydent oraz jakg role odgrywajg ITS w
procesach wykrywania (opracowanie T. Marcinkowski i K. Mowinski). Nastepnie przyblizono
zasade dziatania sztucznych sieci neuronowych i omodwiono ich strukture. Przedstawiono
rébwniez sposob przetwarzania danych. Opisano najpopularniejsze obecnie sposoby
wykrywania zdarzen w sieciach drogowym oraz szerzej opracowano wybrane podejscia do
problemu wykrywania z wykorzystaniem sieci neuronowych. W drugiej czesci pracy autorzy
zaprezentowali zindywidualizowane podejscia do problemu wykrywania incydentéw na dwdch
wybranych skrzyzowaniach w Gdyni — ul. Morska/Owsiana (K. Mowinski) oraz ul. 10
Lutego/Swietojaniska (T. Marcinkowski). Opisano metodologie analizy: sposéb pobrania i
wykorzystania danych, doktadny opis i analize wykorzystanych do opracowania algorytmu
incydentow. W $rodowisku SCILAB stworzono skrypty zbioréw uczacych oraz przetestowano
ich mozliwosci. Po zaprezentowaniu i poréwnaniu wynikéw obojga autoréw podsumowano

osiggniecia i wyciggnieto okreslone wnioski.

Stowa kluczowe:

Inzynieria ladowa: inzynieria transportu; algorytm wykrywania incydentow, sieci neuronowe,

inteligentne systemy transportu, bezpieczenstwo ruchu.
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ABSTRACT

Following the introduction of TRISTAR system in the city of Gdynia, it was decided to
carry out preliminary studies to determine the efficacy of using neural networks to detect
incidents at intersections. Any results and conclusions will be a valuable material in the decision
to introduce an effective incident detection module which will be the part of the TRISTAR
system.

This paper presents issues relating to the detection of incidents in the urban network
using artificial neural networks and proposes possible solutions in the form of algorithms
exploring the possibilities of artificial neural networks. The first part presents basic information
as an introduction of developed thesis, such as: what is a road incident and what is the role of
an ITS in incident detection. Then authors introduce a closer look to the principle of operation of
neural networks and discussed their structure. This paper also presents the method of data
processing. There was also described the most popular nowadays’ methods of road incident
detection and wider development of few selected approaches to the problem of detection using
neural networks. The second part of this paper presents personalized approach to the problem
of detecting incidents on two selected intersections in Gdynia - ul. Morska/Owsiana (K.
Mowinski) oraz ul. 10 Lutego/Swietojanska (T. Marcinkowski). Authors describe the analysis
methodology: how to download and use of the data, the precise description and analysis used
to compile the algorithm incidents. In the SCILAB software there was created learning
classifiers and tested their potentiality. After presenting and comparing results authors summed

up their achievements and presented proper conclusions.

Keywords:
Civil engineering: transportation engineering; Incident detection algorithm, neural networks,

intelligent transportation systems, traffic safety.
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1.0. Wstep.

Wysokie koszty zatorow spowodowanych zdarzeniami drogowymi, gtéwnie
wynikajgcych z opdznienia w ruchu, zanieczyszczenia powietrza oraz pogorszenia warunkéw
bezpieczenstwa, skionity do zwiekszenia zainteresowania w tworzeniu wydajnie
zautomatyzowanych i skutecznych metod wykrywania incydentéw na catym sSwiecie. Incydenty
sg zdefiniowane jako nieoczekiwane zdarzenia jednorazowe, takie jak wypadki, awarie
pojazddw, prace konserwacyjne i inne wydarzenia, ktére zaktécajg normalny przeptyw ruchu i
powodujg zmniejszenie przepustowosci skrzyzowania. Takie wypadki stanowig duzy procent
catkowitych opdznien w miejskim ruchu ulicznym na catym sSwiecie. Dodatkowo na kazdg
minuta incydentu potrzeba ok. czterech minut, aby powréci¢ do przepustowosci sprzed
incydentu [12]. Dzieki wczesnemu wykryciu incydentow oraz szybkiej reakcji mozna znacznie
zmniejszy¢ opdznienia w ruchu oraz poprawi¢ bezpieczehstwo ruchu drogowego i kontroli ruchu
w czasie rzeczywistym. Kierowcy mogg by¢ informowani poprzez dostarczanie informacji w
czasie rzeczywistym, aby umozliwi¢ im alternatywne trasowanie ruchu, a takze moze stuzy¢ do
wczesniejszego  wystania  stuzb  ratunkowych. Inteligentne technologie  systemoéw
transportowych (ITS) sg tak skonstruowane, aby zaspokoi¢ te potrzeby poprzez zaawansowane
systemy zarzgdzania ruchem oraz zaawansowane systemy informatyczne dla podrdznych
(ATIS). Réwniez w systemie Tristar sg algorytmy umozliwiajgce takie dziatania. Jednak, aby
system byt skuteczny, konieczne jest opracowanie procedur do wykrywania incydentéw, ktére

sg nie tylko niezawodne, ale i szybkie [1].

Automatyczne wykrywanie incydentow jest w istocie problemem klasyfikacji, w ktorym
dane o ruchu sg analizowane i klasyfikowane do jednej z dwdch kategorii (incydent lub nie
incydent). W ostatnich dziesiecioleciach powstato wiele algorytméw automatycznego
wykrywania incydentéw. Wiekszos¢ z nich zostata opracowana lub proponowane dla autostrad i
drég szybkiego ruchu, jednak w ostatnich latach mozna spotkaé coraz wiecej opracowan
dotyczacych miejskich arterii drogowych. Jednak wiekszo$¢ z nich jest dostosowana tylko do
konkretnego przypadku (danej sieci drogowej). Struktura tych algorytméw zalezy od
konkretnych wymagan, ztozonosci sieci i posiadanych danych o ruchu. W przypadku Gdynskiej
sieci drogowej i systemu Tristar dane o ruchu sg zbierane za pomocg podwdjnych petli
indukcyjnych, sg one osadzone w nawierzchni drogowej. Petle dostarczajg informacji o
pojazdach, takich jak: zajetos¢ petli, czas i dtugosc zajetosci petli, predkos$¢ pojazdu, odlegtosc
od poprzedniego pojazdu. Aby otrzymac¢ modele wykrywania incydentéw nalezy dane o ruchu
wprowadzi¢ do odpowiednich algorytméw. Do tego celu mozna stosowa¢ metody oparte na
analizie szeregdéw czasowych, sztuczne sieci neuronowe, model Bayesowski, logika rozmyta i
inne. Dostepnych jest tez kilka innych metod, w tym przetwarzania obrazu wideo. Kazdy z tych
systemow ma swoje zalety i ograniczenia w odniesieniu do kosztéw, wydajnosci operacyjnej i
pokrycia obszaru. Do wykrywania incydentéw powodujgcych blokowanie pasa, przy zbieraniu

danych o ruchu z petli indukcyjnych, literatura sugeruje wykorzystanie sztucznych sieci
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neuronowych, ktére oferujg najwyzszy wskaznik wykrywalnosci i najnizszy wskaznik fatszywych

alarméw [1].
1.1. Celi zakres pracy.

Celem niniejszej pracy jest sprawdzenie czy z wykorzystaniem sieci neuronowej, do
ktérej wprowadzono dane z petli indukcyjnych, montowanych na skrzyzowaniach w ramach
systemu TRISTAR, mozna zbudowaé efektywny algorytm wykrywania incydentow w miejskiej
sieci ulicznej Gdyni. Zadanie to wykonano na podstawie dwdch skrzyzowan:

o Morska — Owsiana (nr 102),

. 10 Lutego — Swietojanska (nr 235).

Zakres pracy:
e Przeglad dostepnej literatury na temat algorytméw automatycznej detekcji incydentow
na autostradach i w miejskiej sieci uliczne;j.
o Przeglad dostepnej literatury dotyczgcej sieci neuronowych, a takze ich wykorzystanie
przy budowaniu algorytméw wykrywania incydentéw.
o Konwersja danych z petli indukcyjnych, tak, aby mogty zostac¢ skutecznie wykorzystane
do wykrywania incydentéw w sieci neuronowych, w tym:
— Stworzenie bazy danych do przechowywania wartosci zebranych z petli
indukcyjnych.
— Stworzenie programu do konwersji danych (PHP/SQL).
— Normalizacja i standaryzacja danych.
e Analiza w programie R, czy przyjety model danych jest odpowiedni do zastosowania w
sztucznych sieciach neuronowych.
e Stworzenie nauczyciela odpowiedniego dla danego skrzyzowania, ktéry bedzie
pozwalat na wykrywanie incydentéw na tym skrzyzowaniu.

e Sprawdzenie wykrywalnosci badanych incydentéw i analiza otrzymanych wynikow.

Niniejsza praca jest wstepem do budowy algorytmu automatycznej detekcji incydentéw na
skrzyzowaniach w Gdyni. Przeprowadzane analizy majg da¢ odpowiedz, czy w oparciu o sieci
neuronowe mozna zbudowac¢ w petni funkcjonalny system, ktéry bedzie alarmowat dyspozytora
ruchu o zaistniatych incydentach na skrzyZzowaniu przy odpowiednim poziomie wykrycia oraz

matym odsetku fatszywych alarmow.
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2.0. Podstawowe wiadomosci dotyczace wykrywania

incydentéw.

2.1. Incydent drogowy

Incydentem drogowym nazywamy zaistnienie nieprzewidzianego [
nieprzewidywalnego dla kierowcy zdarzenia, ktdre ma wplyw na bezpieczenstwo uczestnikow
ruchu drogowego, jak i rowniez w sposdb znaczacy ogranicza przepustowos¢ sieci drogowe;j.
Zatloczenie spowodowane przez incydenty jest przyczyng dodatkowych kosztéw w ruchu
drogowym, bedgcych skutkiem wzrostu strat czasu, zuzycia paliwa oraz wypadkéw wtérnych,
bedacych wynikiem najechania na pojazdy stojgce lub przemieszczajgce sie w kolejkach.
Incydenty mozna podzieli¢ na mniej lub bardziej istotne. Do najistotniejszej grupy incydentéw
nalezg wypadki drogowe. W wiekszosci przypadkéw potrzebna jest interwencja stuzb
porzadkowych, a to z kolei wigze sie z zatrzymaniem ruchu na okreslonym odcinku drogi. Innym
typem sg zdarzenia zwigzane z zawodnym dziataniem infrastruktury, ktére mogg znacznie
utrudni¢ ruch na drodze. Najlzejszym, a zarazem najmniej inwazyjnym typem incydentu sg
zajetosci pasa. Mogg powodowac tworzenie sie kolejek i znaczne ograniczenia przepustowosci
[3,7].

2.2.  Proces automatyzacji w wykrywaniu incydentéw drogowych.

Odpowiednia szybka reakcja wykrywania zdarzeh drogowych jest niezbedna do
uruchomienia catego szeregu zadan majgcego na celu jak najszybszy powr6t do optymalnej
sytuacji drogowej. Dzieki stosowaniu systemdéw wykrywania incydentéw, zarzadcy drog
uzyskujg mozliwos¢ ostrzezenia kierowcoéw o niebezpieczenstwie oraz kierowania ruchu na
trasy alternatywne. Szybka likwidacja zattoczenia i przywrdcenie normalnych warunkéw ruchu
wymaga jak najszybszego wykrycia lokalizacji incydentu i jego rodzaju, a to w przypadku
wykrycia wypadku drogowego skutkuje sprawnym dojazdem i przeprowadzeniem akcji
ratowniczej. Pozytywnym nastepstwem tych dziatan jest wstrzymanie ekspansji zattoczenia
oraz zmniejszenia ciezkosci wypadkow, poprzez szybsze udzielenie pomocy ofiarom. Wykrycie
i weryfikacja wypadku drogowego powinno by¢ priorytetowym dziataniem. Zautomatyzowanie
wszystkich proceséw pozwoli na efektywne i szybkie dziatanie w takich sytuacjach.
Najwazniejszymi przestankami do stosowania automatyzacji w wykrywaniu zdarzen sa:

o odpowiednie wykorzystanie srodkow telematyki transportu potrafi redukowaé czas
reakcji i operowania stuzb ratowniczych nawet o 0ok.30%,

e wykorzystanie alarmowych wywotan, automatycznie generowanych przez odpowiednie
systemy zwiekszajg prawdopodobienstwo przezycia ewentualnej ofiary wypadku do
nawet kilkunastu procent dzieki szybkiemu poinformowaniu odpowiednich stuzb

ratowniczych
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e zastosowanie systemow zarzadzania incydentami pozwala na zminimalizowanie okresu

ekspozycji na ryzyko wystgpienia zdarzen wtérnych [7,8].

Automatyczne wykrywanie incydentow (AID) jest integralng czescig systemow
zarzgdzania. Systemy wykrywania incydentéw obejmujg dwa gtdwne sktadniki: system detekgc;ji
ruchu oraz algorytm wykrywania incydentéw. System wykrywania ruchu zbiera informacje o
ruchu niezbedne do wykrywania zdarzenia. Algorytm w czasie rzeczywistym interpretuje te
dane oraz stwierdza obecnosé¢ lub brak incydentu. Jak stwierdzono wczesniej, detektory petli
indukcyjnych, osadzone w nawierzchni, sg zwykle uzywane do uzyskania danych o ruchu. Dane
zawierajg predkosc¢, zajetosé i inne parametry, ktére przekazywane sg do Centrum Sterowania
Ruchem (CSR) w czasie zblizonym do rzeczywistego zaraz po wystgpieniu wzbudzenia petli.
Dane tego typu stanowig wejscie do algorytmu detekcji incydentu, ktéra podnosi alarm, aby

wskazac na obecnos$¢ wypadku na danym skrzyzowaniu.[1].
2.3. Rola systemu TRISTAR w wykrywaniu incydentéw drogowych.

Zintegrowany System Zarzgdzania Ruchem TRISTAR pozwala na sterowanie ruchem
w automatycznym trybie na obszarze obejmujgcym cate Trojmiasto poprzez stosowanie
zaawansowanych technologii z dziedziny Inteligentnych Systemoéw Transportowych. W skiad
systemu wchodzi szereg systemdéw i podsystemédw wspomagajgcych konkretne aspekty
drogowe [18].

Do najwazniejszych systeméw wspomagajgcych, biorgcych udziat w opracowaniu

systemu wykrywania incydentéw naleza:
a) System monitorowania i nadzoru ruchu pojazdéw.

Jego zadaniem jest gromadzenie i dostarczanie szczegotowych danych odnosnie liczby i
rodzaju pojazddéw biorgcych udziat w ruchu na obszarze objetym systemem. System zbiera
rézne informacje, takie jak: czasy przejazdu na odcinkach, czy predkosci srednie. Informacje te
dostarczane sg poprzez stacje pomiaru ruchu, bazujgce na zainstalowanych w jezdniach
petlach indukcyjnych. Wspomagajacg role petni roéwniez monitoring zainstalowany na

wybranych skrzyzowaniach [14].
b) System zarzadzania bezpieczehnstwem ruchu.

System majgcy na celu zmniejszenie ilosci kolizji i wypadkow, a zarazem zmniejszenie ilosci
0s6b poszkodowanych. Gtéwnym jego celem jest rejestracja predkosci i rejestracja przejazdow
na czerwonym swietle [15]..

c) System sterowania ruchem drogowym.

Zostat wdrozony w celu optymalizacji sterowania sygnalizacjg Swietlng przez automatyczne, a

takze wspomagane przez operatora dostosowywanie parametrow programow sygnalizacji do
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zmiennych warunkéw ruchu w czasie rzeczywistym. Dane na temat warunkow i parametrow
ruchu dostarczane sg do centralnego systemu dzieki zainstalowaniu detektoréw pojazdéw w
nawierzchni oraz urzadzeh wideodetekcji na masztach sygnalizacji Swietlnej. Analiza i
wykorzystanie tych danych umozliwi stworzenie algorytméw wykrywajgcych incydenty w sieci
miejskiej [16].

Modut Wykrywania Zdarzen Drogowych bedzie czescig Systemu Sterowania Ruchem
Drogowym. Na dzien dzisiejszy zaktada sie, ze system TRISTAR bedzie miat mozliwosci

zastosowania modutu na wybranych skrzyzowaniach w obrebie systemu.
2.4. Petla indukcyjna

Indukcyjny czujnik petlowy, inaczej popularnie nazywany petlg indukcyjng jest jednym
z czujnikdw najczesciej stosowanych podczas pomiaréw parametrow ruchu drogowego.
Przyczyng tej popularnosci sg jego dobre wiasciwosci uzytkowe i metrologiczne, m.in.
odpornos¢ na wptyw warunkoéw atmosferycznych, niska cena, prosta budowa. Indukcyjne
czujniki petlowe stosowane w pomiarach parametrow ruchu d wykonywane sg najczesciej w
formie prostokatnych petli o wymiarach od okoto 1m x 1m do 3m x 3m. Wymiary stosowanych

czujnikdw sg podyktowane réznym rodzajem zadan, do ktérych sg przeznaczone [13].

Rysunek 1. Petla indukcyjna na jednym ze skrzyzowan [15].

2.4.1. Zasada dziatania
Podstawg dziatania indukcyjnego czujnika petlowego jest zjawisko pradéw wirowych.
Zjawisko to wystepuje wszedzie tam gdzie w obszarze wystepowania zmiennego pola
magnetycznego znajdzie sie obiekt metalowy. Pole magnetyczne napotykajgc obiekt wykonany
z metalu wnika do niego indukujgc przeptyw pradu elektrycznego. Indukcyjne czujniki petlowe
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zasilane sg przewaznie sinusoidalnym napieciem przemiennym. Prad plyngcy przez zwoje
czujnika petlowego wytwarza sinusoidalnie zmienne pole magnetyczne (pole pierwotne) w
przestrzeni dookota niego. Pole to natrafiajgc na obiekt metalowy znajdujacy sie w jego poblizu
indukuje w nim prady wirowe, ktore wytwarzajg sinusoidalnie zmienne pole magnetyczne, ktére
ostabia pole pierwotne. Skutkiem tego pole wypadkowe posiada zmniejszony modut i jest
przesuniete w fazie. W wyniku zaistnienia zjawiska, impedancja czujnika obserwowana z jego
zaciskow takze zmienia sie zaréwno co do modutu jak i kata fazowego. To wiasnie w tej
zmianie, odnoszonej do pierwotnych parametréw czujnika zawarta jest informacja o obiekcie,
jego potozeniu, gabarytach, rodzaju materiatu, predkosci poruszania sie, typu obiektu wg

przyjetej klasyfikacji [13].

Uzwojenie Strumien pola

czujnika it magnetycznego
it ‘ 1 l/ czujnika
M
t

Prady
wirowe

.//

Strumien pola

Oblekt 8 magnetycznego
przewodzacy / pradow wirowych

Rysunek 2. llustracja zjawiska powstawania prgdoéw wirowych [13].

2.4.2. Zastosowania pomiarowe czujnika petlowego
Podstawowymi parametrami, ktére mogg by¢ bezposrednio mierzone przez system
wyposazony w pojedynczy czujnik lub pare czujnikéw sa:
e czas pojawienia sie pojazdu na stanowisku pomiarowym,
e predkosc¢ pojazdu,
e dlugosé pojazdu,
e liczba pojazdéw przejezdzajacych przez stanowisko pomiarowe w zadanym interwale
czasu,

e odlegtosci czasowe pomiedzy kolejnymi pojazdami,

Znajomos¢ wymienionych parametréw, charakterystycznych dla danego pojazdu,
pozwala na ocene podstawowych parametréw charakteryzujgcych ruch na badanym odcinku
drogi: m.in.: gesto$¢ ruchu, przeptyw pojazdow, predkosci $rednie w czasie, zajetos¢ pasa
ruchu [13].

2.4.3. Uklad zliczania i pomiar predkosci pojazdéw
Sygnat analogowy profilu pojazdu jest podstawowym sygnatem wyjsciowym ukfadu
kondycjonowania. Zamieniany on jest na cyfrowy sygnat w formie prostokgtnych impulséw o

czasie trwania rownym czasowi pozostawania pojazdu nad czujnikiem (rys. 3). Impulsy
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nastepnie wyzwalajg w systemie mikroprocesorowym zapis wystgpienia zdarzenia, czyli
przejazd pojazdu przez stanowisko pomiarowe. Bezwzgledny czas przejazdu pojazdu jest
zapisywany w bazie danych gromadzonych w systemie. Podstawg okreslenia czasu przejazdu

jest zegar czasu rzeczywistego. (rys.4).

Uklad zliczania pojazdoéw

| | Pas ruchu

'Cz.P.: pojazdu

| : |
T R T e R S e |

‘—i—- UK WP o K H—
|

l t |
' RTC '
' l
I |
|

Rysunek 3. Uktad pomiarowy do zliczania pojazdéw (Cz. P. — czujnik; UK — ukfad kondycjonowania
sygnatu; PP — system mikroprocesorowy; IK — interfejsy telekomunikacyjne; RTC — zegar czasu
rzeczywistego) [13].

T Napiecie [V]

Analogowy sygnat
profilu magnetycznego

Prog odcigcia [V]

b - ———— — ———————— — - ———— —

Czas [s']

Y W

e
-

At t;
Sygnat cyfrowy

lobecnoSci pojazdu

T Napiecie [V] ;

| Czas [si

Rysunek 4. Analogowy sygnat profilu magnetycznego i odpowiadajacy mu sygnat cyfrowy obecnosci

pojazdu [13]..

Pomiar predkosci z wykorzystaniem indukcyjnych czujnikdow petlowych odbywa sie w
ukfadzie wykorzystujgcym dwa czujniki umieszczone w znanej odlegtosci. (rys.5) Rozwigzanie
to zapewnia duzg doktadnos$¢ pomiaru i powinno by¢ stosowane wszedzie tam, gdzie
doktadnos¢ ma szczegdlnie istotne znaczenie lub gdzie istniejgcy uktad czujnikdw pozwala na
jej stosowanie. Sygnaty profilu magnetycznego kazdego z czujnikéw przeksztatcane sg na
cyfrowe sygnaly na podstawie progéow odciecia. Nastepnie mierzony jest czas pomiedzy

przednimi zboczami tych sygnatow. Predkos¢ obliczana jest z zaleznosci v=s/At, gdzie s —
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odlegto$¢ przednich bokéw czujnikéw, a At — czas pomiedzy przednimi zboczami sygnatow
cyfrowych obecnosci pojazdu. (rys.6) [13].

P1 P2 ruchu 4

é
9
.
l
=

Rysunek 5. Uktad pomiaru predkosci za pomocg dwdch czujnikéw petlowych (Cz. P. — czujnik; UK1,2 —
uktady kondycjonowania sygnatu; uP — system mikroprocesorowy; IK — interfejsy telekomunikacyjne; RTC
— zegar czasu rzeczywistego) [13].
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: I l obecnosci pojazdu l I
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t Czas przejazdu pojazdu pomigdzy t
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Rysunek 6. Zaleznosci czasowe sygnatdw generowanych przez pojazd podczas pomiaru predkosci za
pomocg dwdch czujnikow petlowych [13].

2.5.  Parametry oceny algorytmoéw wykrywania incydentow.

Incydenty sg zdefiniowane jako zdarzenia, ktére powodujg zmniejszenie
przepustowosci drogi lub skrzyzowania. Oceniajgc wydajnos¢ algorytmu wykrywania
incydentow stosuje sie nastepujgce kryteria oceny (najlepiej, aby byly obliczane na podstawie
niezaleznego zestawu danych zdarzen, ktére nie zostaty wykorzystane w rozwoju lub kalibrac;ji
algorytmu):

e Detection rate (DR).
Okresla sie jako liczbe wykrytych zdarzen podzielony przez catkowitg liczbe zdarzen, ktére
wystgpity w czasie dziatania algorytmu. PoZzgdana jest skutecznoscig rozpoznawania wieksza

niz 90%. Dodatkowym wymaganiem jest to, ze zdarzenie moze by¢ wykryte w bardzo krotkim
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czasie (na przykfad 5 minut) od wystapienia zdarzenia. Jesli zdarzenie nie jest wykrywany w

tym czasie, to jest uwazane niewykryte.

_ liczba wykrytych incydentow

"~ catkowita liczba incydentéw +100% Wzbr 2.1
e False alarm rate (FAR).
Jesli algorytm wykrywania incydentéw podnosi alarm, podczas gdy w rzeczywistosci nie byto
incydentu, stanowi to fatszywy alarm. Poziom fatszywych alarméw (FAR) mozna okresli¢ na
dwa sposoby, w zaleznosci od tego, czy jest obliczana on-line, czy off-line. Poziom fatszywych
alarméw podczas testéw on-line, FAR jest zdefiniowany jako:

liczba przedziatéw, ktore daty falszywy alarm
P y falszywy - 100% Wzbr 2.2.

FAR,, =

°"  catkowita liczba przedziatéw, na ktérych model byt stosowany
Podczas testowania wydajnosci algorytmu opartego na zebranych wczesniej danych (czyli
testowania off-line), poczatek i zakonczenie incydentu moze byé zwykle okreslone. Pozwala to
na okreslenie poczatku i zakohczenia incydentéw, a w konsekwencji do obliczenia, ile razy
algorytm zostat stosowanych w warunkach bez incydentéw. Dlatego FAR dla off-line jest
zdefiniowany jako:

liczba przedziatéw, ktére daty fatszywy alarm

FAR, ¢ = +100% Wzor 2.3.
°ff ™ catkowita liczba przedziatéw bez incydentéw w zbiorze danych g zor

e Mean time-to-detect (MTTD).
Czas do wykrycia (TTD) zdarzenia jest zdefiniowany jako réznica miedzy czasem wystgpienia
incydentu (t,), a czasem, w ktérym zostat wykryty przez algorytm (t,). Czas zdarzenia nie
zawsze jest doktadnie znany, ale mozna go wywnioskowa¢ z danych detektora petli lub
rejestréow prowadzonych przez centra kontroli ruchu. Przy ocenie skutecznosci algorytmu dla
wielu incydentéw podaje sie sredni czas do wykrycia (MTTD) zbioru (n) incydentow. W zwigzku

z tym MTTD jest zdefiniowany jako:
1 n
MTTD = —- Z(tm —ti) Wzér 2.4.
i=1

e Performance envelope curve area (PECA).
Realizacja algorytmow wykrywania incydentéw w zakresie DR, FAR MTTD moga sie rozni¢ w
zaleznosci od wyboru odpowiednich progéw decyzyjnych  zwigzanych 2z konkretnym
algorytmem. Wybrane wartosci w klasyfikacji danych wejsciowych (w przypadku sieci
neuronowych konstrukcja nauczyciela) wptywajg znaczaco na otrzymane wartosci DR, FAR i
MTTD. Zalezno$¢ DR/FAR (pokazano na ponizszym rysunku) jest nazywana krzywg obwiedni
wydajnos¢ (PEC) modelu. W idealnej wydajnosci, DR bedzie 100%, a FAR bedzie zero. Mozna

to okreslic ilosciowo przez obszar pod krzywg (PECA) oraz nachylenie krzywej (w
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szczegolnosci dla niskich wartosci FAR). Ta procedura jest szczegdlnie uzyteczna, poniewaz

ocena skutecznosci modelu wyznaczana jest w oparciu o jeden wskaznik (obszar pod PEC) [1].

Ideal Performance

............ *

Detection Rate (%)

(0.0) for DT=0.8

(100%.100%) for DT=02

Ideal PEC

I ! I Il |

Ol/ = : % : |

10 20 30 40 50

T T T T 1

60 70 80 90 100

False Alarm Rate (%)

Rysunek 7. Zalezno$¢ DR/FAR [1].
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3.0. Sieci neuronowe i przetwarzanie danych.

3.1. Podstawowe informacje o sieciach neuronowych.

Wykorzystanie sieci neuronowych w réznych dziedzinach nauki na przestrzeni
ostatnich kilkunastu jest niezwykle popularne i ich dziatanie jest wcigz unowoczesniane. Sg one
wyjatkowo wygodnym narzedziem, bardzo przydatnym w realizacji wielu praktycznych zadan.
Przede wszystkim nadajg sie one do rozwigzywania problemoéw zwigzanych z przetwarzaniem i
analiza danych oraz z predykcja, sterowaniem lub klasyfikacja. Istotng rzeczg wzbogacajaca
mozliwosci ich zastosowania jest ich charakter nieliniowy. Sieci pozwalajg takze na kontrole nad
ztozonymi problemami wielowymiarowosci. Najwiekszym jednak atutem jest prawdopodobnie
tatwos¢ ich uzycia. Same konstruujg one potrzebne uzytkownikowi modele, poniewaz
automatycznie uczg sie wykorzystujgc podane przez niego przyktady. Zadaniem uzytkownika
jest zgromadzenie reprezentatywnych danych dotyczgcych interesujgcej go zaleznosci, a
nastepnie uruchomienie algorytmu uczenia, majgcego na celu wytworzenie w pamieci sieci
potrzebnej struktury danych w postaci tzw. wspoétczynnikow wagowych. Jedyng rzeczg na jakiej
skupi¢ musi sie uzytkownik to sposdb wyboru i przygotowania danych, a takze dokonanie
wyboru wiasciwego rodzaju sieci neuronowej oraz zadaé sobie trud interpretacji rezultatow.
Podsumowujgc sieci neuronowe mogg by¢ stosowane wszedzie tam, gdzie pojawiajg sie
problemy zwigzane z tworzeniem modeli matematycznych pozwalajacych automatycznie
(poprzez tzw. proces uczenia) odwzorowaé rézne ztozone zaleznosci pomiedzy pewnymi

sygnatami wejsciowymi, a wybranymi sygnatami wyjsciowymi [17].

Sygnaty wejsciowe Sygnat wyjsciowy
Zmienne
X——————» y
xﬁ_—h parametry

Rysunek 8. Model ztozonego systemu, mozliwy do realizacji w postaci sieci neuronowych.

3.1.1. Budowa pojedynczego neuronu
Dziatania sztucznego neuronu jest w pewnym sensie oparte na dziataniu biologicznych
systemow neuronowych. Tworcy sztucznych sieci zdecydowali, ze sztuczny neuron powinien
by¢ zdefiniowany nastepujgco:

o Jest elementem, do ktérego dociera pewna liczba wejsciowych sygnatow (wartosci) —
albo danych pierwotnych, podanych do sieci z zewnatrz, albo sygnatéw posrednich (z
wyj$¢ innych neurondw sieci),

o Kazda wartos¢ wprowadzona jest do neuronu przez potgczenie o pewnej wadze,

o Kazdy neuron posiada pojedynczg warto$¢ progowa, ktéra okredla jak silne musi byc

jego pobudzenie, by doszto do tzw. zaptonu,
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e W neuronie obliczana jest wazona suma wej$¢ (suma sygnatdw wejsciowych X
okreslone wspotczynniki wagowe), po czym odejmowana jest od niej wartos¢ progowa.
Ta wartos¢ okresla pobudzenie.

e Sygnat reprezentujgcy fgczne pobudzenie neuronu przeksztatcany jest z kolei przez
ustalong funkcje aktywacji neuronu (tzw. funkcja przejscia neuronu), taka warto$¢

obliczona przez tg funkcje jest ostateczna wartoscig wyjsciowg neuronu.

Zachowanie neuronu jest silnie uzaleznione od rodzaju uzytej funkcji. Mozna zastosowac
funkcje progowsg (dziatanie wszystko albo nic — ,0” lub ,1”) albo, znacznie czesciej stosowana w
sztucznych sieciach neuronowych, funkcja aktywacji w postaci sigmoidalnej — dostarczajgcej

sygnatéw o wartosci zmieniajacej sie w sposob ciggty [17].

3.1.2. Struktura sieci.

Jesli dana sie¢ ma posiada¢ wartos¢ uzytkowg musi mie¢ wejscia, tzw. neurony
wejsciowe (czyli stuzgce do wprowadzania wartosci zmiennych obserwowanych na zewnatrz)
oraz wyjscia, inaczej neurony wyjsciowe (wyznaczajgce wynik obliczen). Oprécz tego dosé
waznym elementem sg tzw. neurony ukryte, posredniczace w catym procesie. Tworzg one cate
warstwy i nie ma mozliwos¢ ich bezposredniej obserwacji ani od strony wejs¢, ani od strony
wyjs¢. Wszystkie neurony muszg zosta¢é wzajemnie potgczone, a to stawia przed twodrcg sieci
problem odpowiedniego doboru jej struktury. Jedng z kluczowych kwestii jest, czy w sieci
bedzie wystepowaé sprzezenie zwrotne. W prostych sieciach jednokierunkowych sygnat
przeptywa w jednym kierunku — od wejs¢, poprzez neurony ukryte, do wyjs¢. Taki typ sieci
charakteryzuje sie zawsze stabilnym zachowaniem. Natomiast, gdy sie¢ posiada wbudowane
sprzezenie zwrotne (zawiera powrotne potgczenia od podzniejszych do wczesniejszych
neurondw) to moze wykonywac¢ bardziej skomplikowane zadania. Minusem takiego rozwigzania

jest fakt, ze na skutek krgzenia sygnatéw w takiej sieci moze ona zachowywac sie niestabilnie.

sygnaly wejsciowe (dane)

warstwa
wejsciowa

plerwsza
warstwa
ukryta

n-ta
warstwa
ukryta

warstwa
wyjSciowa

sygnaty wyjSciowe (wyniki)

Rysunek 9. Schematyczna budowa typowej sieci neuronowej [2].
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3.1.3. Dzialanie sieci neuronowej i proces uczenia.

Dziatanie sieci neuronowej jest wypadkowg dziatania poszczegdlnych neuronéw oraz
interakcji, jakie pomiedzy nimi zachodzg. Pojedynczy neuron, patrzgc na sytuacie z
matematycznego punktu widzenia, realizuje operacje skalarnego iloczynu wektora sygnatéw
wejsciowych oraz wektora wag. Wzajemne geometryczne stosunki pomiedzy tymi wektorami
uzalezniajg odpowiedZz neuronu. Witasciwg geometrie potozenia wektorow wag, ktoéra
gwarantuje poprawnos$¢ dziatania sieci, uzyskuje sie w procesie uczenia, ktéry moze byc¢
interpretowany jako metoda automatycznego poszukiwania takiego zestawu wspétczynnikéw
wagowych wystepujgcych we wszystkich neuronach catej sieci, ktéry gwarantuje najmniejszg
wartos¢ sumarycznego btedu popetnianego przez sie¢ (sumowanie odbywa sie po zbiorze
réznych zadan stawianych sieci). W wyniki stosowania odpowiedniego algorytmu uczenia (np.
wsteczna propagacja btedéw) siec moze systematycznie zmniejszaé ten btgd w trakcie
kolejnych epok czasu uczenia, dzieki czemu bedzie mozna zaobserwowaé poprawe jej

funkcjonowania [2].

Blad T

minimum funkcp bledu

>

waga wh

Waga wy

Rysunek 10. Istota metody zmiany wektora wag podczas procesu uczenia sieci [2].
3.2. Przetwarzanie danych

Sztuczna sie¢ neuronowa stanowi niezwykle uniwersalny uktad aproksymacyjny, ktéry
radzi sobie z odwzorowaniem wielowymiarowych zbioréw danych, jednakze niejednorodna
reprezentacja wielkosci wystepujgcych w uktadzie, rozmiar wektora tych wielkosci czy po prostu
wystepujgce zaktdcenia wptywajg na niemoznosé wykorzystania sieci do okreslonego zadania.
Wymagane jest w takim wypadku odpowiednie przetworzenie wstepne, czyli transformacja
danych pierwotnych do takiej reprezentacji danych, ktéra bedzie odpowiednia dla wykorzystania
na wejsciu sieci neuronowe;.

Przewaznie rzeczywiste obiekty lub zjawiska sg na ogdt opisywane znaczng liczbg
cech. Nalezy zatozy¢, ze nie kazda z nich bedzie rownie przydatna i przefiltrowac jedynie te z

nich, ktére bedg ujete w wektorze cech na wejsciach sieci neuronowej. W zwigzku z
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wykorzystaniem technik komputerowych wstepna obrébka najczesciej sklada sie na liczbowg
reprezentacje sygnatdéw, czyli przeksztatcenie wszystkich probek do jednolitej postaci lepiegj
odzwierciedlajgcej obserwowane cechy , a jednoczesnie pozwalajgcej na doktadniejsze
przeprowadzenie procesdw obliczeniowych. Czasami niezbednym procesem jest réwniez
filtracja sygnatéw, polegajgca na usunieciu szuméw oraz zakidéceh, co ma prowadzi¢ do

uwydatnienia pozgdanych sktadowych lub parametrow [2].

3.2.1. Reprezentacja danych i przetwarzanie wstepne
Ze wzgledu na charakter niesionych informacji oraz poziom jej przetworzenia
rozréznia sie nastepujgce typy danych:
¢ Dane pierwotne
— Obrazy oraz ich zbiory i sekwencje
— Szeregi czasowe
— Dane rejestrowane w czasie i przestrzeni (wielowymiarowe)
— Zbiory opiséw lub obserwaciji
— Sekwencje symboli pochodzgcych z danego alfabetu
o Dane wstepnie przetworzone w postaci wyekstrahowanych cech
e Zbiory danych zorganizowane w tabelaryczne systemy informacyjne, zawierajgce
zestawy obrazow wejsciowych (dla uczenia bez nadzoru) oraz ewentualne zbiory
wartosci docelowych (dla uczenia z nadzorem) [5].
Gtownym celem wstepnego przetwarzania jest pozyskanie danych pierwotnych, a nastepnie
polepszenia ich jakosci i wygenerowanie zbioréw cech. Etap ten decyduje o tym, czy zbiory
cech przypisanych poszczegdélnym stanom obiektu badz klasom jego zachowan bedg
separowalne. Sam proces ekstrakcji to redukcja danych pomiarowych oraz wzmocnienie
kontrastow miedzy prébkami reprezentujgcymi rézne stany obiektu. Wybdér metody jest
uzalezniony od reprezentacji danych oraz celu ich przetwarzania (rodzaju zagadnienia). Innym
kryterium decydujagcym mogg by¢ koszta tych operacji, albo wymagania dotyczgce szybkosci
przetwarzania [5]. W dalszej czesci skupiono sie na opisie zastosowanych sposobow
przetwarzania danych na potrzeby pracy. Zastosowano nastepujgce modele konwersji danych:

o

+ Normalizacja min-max danych

Przy stosowanie tego typu normalizacji danych otrzymujemy wektory, ktérych wartosci cech

zawarte sg w przedziale zamknietym <0,1>. Ten typ transformacji jest przeprowadzany z

wykorzystaniem nastepujgcego wzoru:

a; = G Gimin Wzér 3.1.
i max — %i_min

gdzie:

a; max — Maksymalna wartos¢ wystepujgca w zbiorze dla i-tej cechy,

a; min — Minimalna warto$¢ dla i-tej cechy.
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Operacja normalizacja powinna by¢é wykonana dla wszystkich wartosci ze zbioru
przeznaczonego do nauki oraz dla zbioru testowego (tzw. globalna). Dla wszystkich wartosci
uzyte sg te same a_max | a_min. Normalizacja nie uwzglednia rozktadu wartosci danej cechy, w
zwigzku z tym w przypadku wystgpienia warto$ci znacznie roznigcych sie od przecietne;,

nastgpi ,Scisniecie” wszystkich wartosci w bardzo waskim narzuconym przedziale.

7

+ Standaryzacja danych

Standaryzacja jest transformacjg wykorzystujaca rozktad wartosci w poszczegdlnych cechach:

a; — q

gi(a)

-
S

Wzor 3.2.

gdzie:

— 1 . . ;. .
a, = ;Zl a;; — Srednia wartosci w zbiorze

1 — . o] .
o;(a) = EZl(a” — @,)? — odchylenie standardowe wartosci w zbiorze

Wynikiem standaryzacji jest wektor cech, ktérych s$rednia wartos¢ jest rowna 0, natomiast
odchylenie standardowe jest rowne 1. Taki sposob wplywa na to, ze wszystkie z cech majg
jednakowy wkiad do wartosci odlegtosci. Przy stosowaniu standaryzacji nalezy zachowac
ostroznos¢, gdyz moze zdarzy¢ sie sytuacja, gdzie dla jednego z wektoréw odchylenie
standardowe bedzie bliskie zeru. Konsekwencjg moze by¢ nieumysine wprowadzenie do
danych duzego szumu. Oczywiscie w przypadku, gdy odchylenie bedzie zerowe otrzymana
wartos¢ bedzie nieokreslona (spowodowane dzieleniem przez ,0"), dlatego przed
zastosowaniem tego typu transformacji danych nalezy usung¢ tzw. flat pattern (pl. ,ptaskie

wzorce”) [5].
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4.0. Algorytmy wykrywania incydentéw drogowych.

4.1.  Wskazniki wykrywalnosci wykorzystywane w algorytmach.

Metody wykrywania zdarzen wykorzystujg algorytmy, ktére pozwalajg na analize
zmian parametrow ruchu takich, jak predko$¢ pojazdéw, natezenie ruchu oraz zajetosé
detektorow. W celu poréwnania skutecznosci poszczegdlnych algorytméw wykorzystuje sie trzy
gtébwne parametry - wskaznik wykrywalnosci (detection rate - DR), wskaznik fatszywych
alarmow (false alarm rate - FAR) oraz czas do wykrycia zdarzenia (time to detect - TTD).
Wskaznik wykrywalnosci definiowany jest jako stosunek ilosci wykrytych zdarzeh do catkowite;
ich liczby. Wartos¢ wskaznika jest zalezna od sposobu definiowania zdarzenia. W niektorych
analizach uwzglednia sie réwniez zdarzenia wystepujgce jedynie na pasach ruchu, natomiast w
niektérych uwzglednia sie rowniez zatrzymanie pojazdu na poboczu drogi. Rozpoznawalno$é
zdarzen, w efekcie ktérych pojazdy zostajg unieruchomione na poboczu, nie przyczyniajgce sie
do przerwania potoku ruchu lub jego zaktocenia jest znacznie mniejsza. Czas wykrycia
zdarzenia zdefiniowany jest jako przedziat czasowy od momentu zaistnienia zdarzenia na
miejscu do czasu jego wykrycia, (nie uwzgledniajgc czasu, ktory potrzebny jest na jego
weryfikacje). Wskaznik fatszywych alarméw jest definiowany jako procentowy udziat liczby
btednie wykrytych zdarzeh w catkowitej liczbie wykrytych zdarzen. Sposoby okreslenia tego
parametru bywajg jednak zréznicowane, ze wzgledu na odmienne sposoby kalkulagji.
Zazwyczaj wskaznik jest wyzszy, im wieksza ilos¢ podejmowanych decyzji w jednostce czasu
oraz im wieksza ilos¢ detektoréow w sieci. Czesto definiuje sie dodatkowy wskaznik,
uwzgledniajgcy liczbe fatszywych alarmoéw przypadajgcych na stacje detekcyjng w jednostce
czasu. Wartosci opisywanych wskaznikébw sg od siebie zalezne. Wzrost wskaznika
wykrywalnosci jest rGwnoznaczny ze wzrostem wskaznika fatszywych alarmow, jak i réwniez ze
wzrostem $redniego czasu wykrycia zdarzenia. Analogicznie mniejsze wskazniki fatszywych
alarmow przektadajg sie na mniejsze wartosci wskaznika wykrywalnosci, zwigzane jest to z
mniejszg czutoscig algorytmu. Czas wykrycia zdarzenia nie moze by¢ zbyt dtugi, dlatego nalezy
dazy¢ do zachowania réwnowagi pomiedzy parametrami skutecznosci zastosowanej metody [6,
8, 11].

4.2.  Algorytmy wykrywania incydentoéw w sieciach drogowych

W okresie ostatnich 30 lat rozwinieto i sklasyfikowano gtéwne cztery grupy algorytmow
wykrywania incydentow:
e algorytmy bazujgce na modelach wzorcowych,
o algorytmy bazujgce na teorii katastrofy,
e algorytmy bazujgce na obliczeniach statystycznych

e algorytmy bazujgce na sztucznej inteligenciji.
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W pracy pokrotce zostang przyblizone pierwsze trzy algorytmy stosowane w sieciach
drogowych, gtéwnie jednak na drogach szybkiego ruchu oraz autostradach. Szerzej zostanie
opisane wykorzystanie sieci neuronowych.
Algorytmy bazujgce na modelach wzorcowych sg najpowszechniejszymi algorytmami
wykorzystywanymi na autostradach. Korzystajg one z informacji o parametrach potoku ruchu,
ktére otrzymywane sg z petli indukcyjnych - natezenie ruchu, zajetos¢ detektora, a nastepnie
poréwnujgc te dane z teoretycznymi wzorami wyprowadzonymi z danych historycznych. Grupa
tego typu algorytméw wymaga wstepnego wyznaczenia progow, do ktérych parametry ruchu
bylyby poréwnywane. Ustanowienie progéw nie jest fatwe i nalezy do czasochtonnych
czynnosci. Etap ten jest jednak bardzo wazny, wiec nie moze by¢ lekcewazony z uwago na to,
ze dokfadnos¢ okreslenia progow jest kluczowym elementem dla pdzniejszego funkcjonowania
algorytmoéw. Sposréd przyktadowych algorytmoéw nalezacych do tej grupy mozna wymienic:

o algorytm kalifornijski (inaczej TSC), wraz z jego pdzniejszymi modyfikacjami (algorytmy

TSC 7i TSC8),

e algorytm APID,
e algorytm PATREG
e algorytm Minnesota [6, 10].

Algorytmy bazujgce na teorii katastrofy uwzgledniajg wystgpienie nagtej, dyskretnej
zmiany w jednej ze zmiennych, podczas gdy pozostate zalezne zmienne wykazujg ciggte
zmiany w czasie. Do rozwazanych zmiennych zalicza sie predkos¢ pojazdéw, zajetosé
detektora oraz natezenie ruchu. W przypadku znacznego, nagtego spadku predkosci, ale bez
jednoczesnego wzrostu zajetosci detektora i natezenia ruchu, uruchomiony zostaje alarm.
Zastosowanie tego typu algorytméw pozwala na odréznienie zaistnienia incydentu od
wystgpienia zattoczenia drogi. Nastepstwem zdarzenia jest przyrost kolejki pojazdéw oraz
nagty, znaczny spadek predkosci. Algorytmy oparte na teorii katastrofy réznig sie od tych
bazujgcych na wzorcach tym, ze metoda wzorcowa bazuje na okreslaniu zmian pojedynczych
zmiennych w uprzednio okreslonych progach, natomiast w teorii katastrofy przyrownuje sie
wiele zmiennych w czasie, na zasadzie poréwnanie ich z wczesniejszymi trendami zmiennosci
danych. Przyktadem algorytmu z tej grupy jest algorytm McMaster [11].

W algorytmach bazujgcych na obliczeniach statystycznych znaczng role petnig
prognozy danych wykorzystujgce szeregi czasowe. Sg one poréwnywane z biezgcymi danymi o
potoku ruchu. Algorytmy klasyfikujg jako incydenty wszystkie zmiany parametrow ruchu, ktére
wykraczajg poza prognozowany zakres wartosci parametréw. Istotng zaletg stosowania tych
algorytmoéw jest mozliwos¢ uwzglednienia duzej ilosci danych. Do tej grupy algorytméw mozna
zaliczyé¢:

e algorytm HIOCC (High Occupancy Algorithm),

e algorytm ARIMA (Auto-Regressive Integrated Moving-Average),
e algorytm SND (Standard Normal Deviates),

e algorytm DES (double exponential smoothing),

e algorytm DELOS (Detection Logic with Smoothing),
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algorytm Bayesian
algorytm pojedynczego detektora SSID (Single-Station Incident Detection), Low Pass
Filter [6, 8, 10].

Sztuczna inteligencja jest stosunkowo najmiodszg grupg algorytméw wykorzystywang w

procesach automatycznego wykrywania zdarzen na drogach szybkiego ruchu. Zastosowanie

znajdujg tutaj sieci neuronowe oraz teoria zbioréw rozmytych.

Tabela 1. Wyniki wskaznikéw wykrywania dla poszczegdlnych algorytméw [2].

Nazwa DR (%) |TTD (min) FAR (%) Miejsce badania
algorytmu
APID 36 2.50 0.05 Toronto, Boston
DES 92 0.70 1.87 Toronto
ARIMA 100 0.40 1.50 Laboratorium
Bayesian 100 3.90 0 Laboratorium
California 82 0.85 1.73 California, Chicago, Texas
McMaster 68 2.20 0.0018 Minnesota
Sieci neuronowe |89 0.9-0.96 0.01 -0.012 |Laboratorium
Zbiory rozmyte |n/a n/a do 1.00 n/a
SND 92 1.10 1.30 n/a
SSID 100 n/a 0.20 Laboratorium
Low Pass Filter |80 4.00 0.3
TSC #7 67 2,91 0.134 California, Chicago, Texas
TSC #8 68 3.04 0.177 California, Chicago, Texas
Przetwarzanie |90 0.37 3.00 Francja
wideoobrazu
Telefony 38-100 |- 500-74 n/a
komorkowe
Patrole drogowe |17-25 |- 0-54 Stany Zjednoczone
4.3. Wpykorzystanie sieci neuronowych w algorytmach wykrywania

incydentéw w miejskiej sieci drogowej.

Wykrywanie incydentéw w miejskiej sieci drogowej jest bardziej wymagajgce niz w

przypadku wykrywania incydentu na autostradzie ze wzgledu na nastepujgce czynniki:

Autostrady majg ograniczone punkty dostepu, podczas, gdy arterie majg wiele punktéw
dostepu.

Mozliwos¢ skretu w lewo lub prawo na skrzyzowaniach, co czyni ruch bardziej
nieprzewidywalny.

Zmiennej i okresowe przerwy w przeptywie ruchu spowodowane sygnalizacjg swietlng,
ustawianie pojazdow w kolejce na skrzyzowaniach

arterie zwykle dziatajg przy nizszych predkosciach, ktore sprawiajg, ze zmiana pasa jest
tatwiejsza, co moze ukrywac skutki incydentu.

arterie zazwyczaj majg bardziej ograniczong infrastruktury do nadzoru niz autostrady

[1.
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4.3.1. Wielowarstwowe sieci neuronowe oraz sieci modulowe w
podejsciu H. Dia i K. Thomas.

W badaniach Hussein Dia i Kim Thomas podjeto prébe rozwigzania problemu
wykrywania incydentéw w arteriach miejskich. Badanie to obejmowato testowanie réznych
architektur sieci neuronowych i konfiguracji detektoréw. Ze wzgledu na trudnosci w
gromadzeniu danych o incydentach dodwiadczenie opierato sie na danych uzyskanych
laboratoryjnie z narzedzia do symulacji ruchu PARAMICS. Badano réwniez wptyw réznych
konfiguracji detektoréw na skrzyzowaniu. Zostaty wykorzystane dwa modele sieci
neuronowych:

o Sie¢ multi-layer feedforward (MLF) — wielowarstwowa sie¢ neuronowa modyfikujgca i
kontrolujgca proces uczenia z wykorzystaniem jego oczekiwanych rezultatow i efektow.

e Sie¢ modutowa.

Sieci MLF skfadajg sie z warstwy wejsciowej, potgczonej przez potagczenia o odpowiednich
wagach do jednej lub wiecej warstw ukrytych, ktére z kolei sg potgczone poprzez takie same
potgczenia z warstwg wyjsciowa. Ukryte warstwy pozwalajg sieci dowiedziec¢ sie o nieliniowych
zaleznosciach pomiedzy wejsciami i wyjsciami. Natomiast sieci modutowe sktadajg sie z dwdéch
lub wiecej modutéw lub ekspertéw (rys. 11). Mimo pozornego skomplikowania, sieci modutowe
mogg uczyC sie szybciej, dzielgc zadania na mniejsze podzadania. Kazdy z modutéw dziatat
niezaleznie, jednak wszystkie otrzymywaty te same dane wejsciowe. Réwniez dziatanie jednego
modutu, nie ma wptywu na dziatanie pozostatych. Jest to szczegdlnie korzystne w

rzeczywistych sytuacjach, w ktérych dane moga by¢ czasami niedostepne [1].

'™ y: .
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Rysunek 11. Modutowa sie¢ neuronowa [1].
Badanie przeprowadzono dla dwdch rodzajow architektur MLF:

e Generalized Feed-Forward (GFF), ktére majg powigzania, dzieki ktérym moga

przeskoczyc¢ niektore warstwy dla szybszego uczenia sie,
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e Jordan / Elman (JE), ktére majg dodatkowe elementy przetwarzania (PES), ktére
pamietajg przesztg aktywno$¢ sieci za pomocg konfigurowalnych zanikajgco

wyktadniczo gradientéw.
Ponadto przeanalizowano dwa rodzaje sieci modutowych:

e MODH1, ktéry zawieraty moduty dwoch ekspertow,
e MOD2, ktory zawierat moduly czterech ekspertéw wraz z zintegrowanym aksonem

dostarczajgcym pamiec dla wejsc.

W badaniu wzieto pod uwage dwie konfiguracje detektoréw (fig. 4). Konfiguracja 1:
préba potraktowania drég sieci miejskiej jak autostrady. Korzysta z czujnikdw zainstalowanych
poza skrzyzowaniem. Ten typ konfiguracji nie jest aktualnie dostepny dla wiekszos¢ arterii.
Konfiguracja 2, jest to standardowa konfiguracja detektorow w miejskiej sieci ulicznej, gdzie
petle znajdujg sie zaréwno przed, jak i za skrzyzowaniami. Jednostki identyfikacyjny pojazdu
(VID), wykorzystywane do wykrywania pojazdéw byty instalowane w tych samych miejscach co
detektory petlowe. Do opracowania standardowego wejscia dla konfiguracji 2, byty prowadzone

pomiary w miejscach mozliwego wigczania sie do ruchu [1].

Configuration 1

Link >

_;_—
H!_

I ]
I I : : @ VID unit
< Section of Interest 1 - |

Loop Detector

Configuration 2

ivlf —

+—— Section of Interest 2 ——————»{

US: Location of upstream detector DS: Location of downsitream detector
VID: Vehicle Identification

Rysunek 12. Konfiguracje detektoréw w modelu Dia i Thomasa [1].
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Dane generowano dla wielu réznych sytuacji. Zmienne modelu symulacyjnego to:

e Diugosc¢ odcinka,

e Miejsce zdarzenia incydentu (przed, na i za skrzyzowaniem),
e Czas trwania incydentu (15, 30, 60 min),

¢ Nasilenie incydentu (liczba zablokowanych paséw ruchu),

e Poziom natezenia (powyzej 600P/h, ponizej 600P/h).

Te rézne elementy doprowadzity do powstania 108 incydentéw dla kazdej konfiguracji. Dane
zostaty zebrane dla kazdego kroku czasowego (20s), niezaleznie od fazy sygnatu ruchu i
zawieraly: predkos$¢, liczbe pojazddw, zajeto$¢ (procent czasu kiedy petla byta zajeta) dla
wszystkich detektorow na skrzyzowaniu. Zestaw do nauczyciela sktada sie 50% obserwac;ji i
zostat uzyty do okreslenia parametréow modelu. 40% obserwacji zostato uzyte do oceny
wynikow wyszkolonego modelu. Dane zostaty podzielone identycznie dla obu konfiguracji w

celu utatwienia poréwnania wynikow.

Ogodlnie rzecz biorgc wyniki dla konfiguracji 1 detektoréw nie byly obiecujgce.
Najlepszy poziom DR uzyskano dla sieci Jordan/Elman i wynosit on 59% przy poziomie
FAR=0,5%. Najlepsze wyniki dla konfiguracji 2 uzyskano réwniez dla sieci Jordan/Elman
(DR=86%, FAR=0.36%). Wyniki dla konfiguracji 2 detektoréw sg obiecujace i wskazujg na
mozliwos¢ zbudowania poprawnie funkcjonujgcego algorytmu wykrywania incydentéw w
miejskiej sieci ulicznej. Umieszczenie danych o predkosci mogg pomoc w poprawie wydajnosci
sieci neuronowych (DR 90% dla FAR <0,5%). [1].

4.3.2. Podejscie S. Khan i S. Ritchie.

Wykorzystanie modularnych algorytméw neuronowych opracowanych przez autoréw
(Sarosh I. Khan, Stephen G. Ritchie) do detekgji incydentéw zwigzanych z blokowaniem paséw
ruchu, w szczegoélnosci w sieciach miejskich stanowi innowacyjne podejscie do problemu
wykrywalnosci nie tylko samych incydentoéw, ale rowniez ich typu. Porbwnawcze wykorzystanie
danych pozyskanych z terenu oraz danych symulowanych zostato uzyte do doktadnego

przetestowania dziatania algorytmu.

W podejsciu autoréw zastosowano neuronowe klasyfikatory do problemu wykrywania
réznego rodzaju incydentow, lub najogodlniej do badania problemdéw operacyjnych na miejskich
arteriach drogowych. W tej sekcji autorzy przedstawiajg podejscie wykorzystujgce sieci
neuronowe do okre$lenia tzw. Sciezki rozpoznajacej/wzorca rozpoznawczego. Wykorzystanie
sztucznych sieci neuronowych pozwala na potgczenie ze sobg kazdego z wielu elementéw do
przetwarzania. Autorzy skupiajg sie na wykorzystaniu jednego z typdéw sieci — tzw. MLF
(Multilayer Feedforward — wielowarstwowa sie¢ ze sprzezeniem zwrotnym). Sktada sie ona z
warstwy wejsciowej, z jednej lub wielu nieliniowych warstw ukrytych oraz z warstwy wyjsciowe;.
W procesie stosowane jest zjawisko wstecznej propagacji, ktére pomaga w uzyskaniu

minimalizacji sSrednich btedéw kwadratowych.
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Modutowa architektura pozwala na catkowity rozktad i przypisywanie zadan do kilku
modutéw. Dlatego oddzielne architektury mogg by¢ tak rozwijane, aby kazda z nich byta w
stanie rozwigzan wiasne zadanie przy wykorzystaniu najlepszej mozliwej architektury sieci, a
poszczegdélne moduty lub bloki mogg byé tgczone, tworzagc kompleksowe systemy. Moduty
rozktadajg problem na dwa lub wiekszg liczbe podsysteméw, ktére dziatajg na wejsciach bez
komunikowania sie ze sobg. Jednostki wejscia ktére posredniczg, nie sg dopuszczone do
zwracania informacji powrotnych do poszczegélnych modutéw. Modutowa architektura tgczy w
sobie dwa systemy uczenia, nadzorowane (gating network) i konkurencyjne. Kazdy modut
pracuje jako oddzielna sie¢ wykorzystujgca sprzezenie zwrotne, otrzymujgc jednoczesnie te
same dane wyjsciowe i majgca okreslong ilos¢ wyjs¢. Na koniec wybierany jest modut

posiadajgcy najmniejszy bfgd uczenia tzw. zwyciezca [4].

Autorzy, w celu analizy mozliwosdci zastosowania techniki sieci neuronowych do
wykrywania probleméw eksploatacyjnych dla sieci ulicznych zebrali dane z petli indukcyjnych

zlokalizowanych w okreslonych miejscach. Dane zostaty pozyskane dla dwdch sieci — Anaheim

i Los Angeles.
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Rysunek 13 Analizowana sie¢ Los Angeles z lokalizacjg petli indukcyjnych [4].

Dane zebrano w okresie szczytu popotudniowego i szczytu wieczornego, zaréwno
zawierajgce, jak i niezawierajgce problemy operacyjne, takie jak: blokowanie pasa ruchu, czy
nieprawidtowe dziatanie detektoréw Diugos¢ cyklu zmieniata sie od 90 do 120 s. Po zebraniu
danych nastepng czynnoscig byta doktadna charakterystyka ruchu na skrzyzowaniach.
Zanotowano wszelkie korelacje i zaleznosci dziatania poszczegoélnych petli i poréwnanie
uzalezniajgce miejsce incydentéw od wynikow uzyskanych na petlach. Pod uwage wzieto
réwniez unikalny zbior danych spowodowany masowymi, szczegélnymi wydarzeniami. Testy na
jednorodnos¢ wariancji-kowariancji cech wejsciowych wykazaty znaczace réznice wynikajace z

wystepowania incydentow lub niewystepowania incydentow [4].

Autorzy skorzystali tez z oprogramowania NETSIM do przeprowadzanie
mikroskopowej symulacji dla sieci drogowych. Pozwolito to na przeprowadzenie
zindywidualizowanej analizy ruchu na skrzyzowaniach miejskich. Dane wejsciowe sktadaty sie z
m.in.: parametréw dotyczacych geometrii sieci drogowej, lokalizacji i typu detektorow, typéw

skrzyzowania oraz wszelkich mozliwych charakterystyk dynamicznych [4].
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Aby sklasyfikowa¢ warunki incydentoéw i bez incydentéw, dane ruchu i geometrii ktére
najlepiej reprezentowaty oba warunki zostalty zbadane przez dwa zestawy konfiguracyjne
detektoréw w réznych warunkéw potoku ruchu. Dane terenowe i symulowane zostaty uzyte do
rozwiniecia klasyfikatoréw przy wykorzystaniu sieci neuronowych. Pod uwage brano parametry
detektorow, w zalezno$ci od ich lokalizacji w strumieniach wjezdzajacych lub zjezdZajgcych,
analizowane na czasowej przestrzeni dtugosci cyklow sygnalizacji swietlnej. Przeanalizowane
dwie charakterystyki zawierajgce rézng liczbe cech wejsciowych. Jedna z nich sktadata sie z 78
wejsé, natomiast druga z 67. Wybér odmiennych podejsé pozwolit uzyskac¢ zréznicowane wyniki
dotyczgce chociazby procesu uczenia sieci, co z kolei umozliwiato usprawnienie dziatania
catego modelu. Model ma stuzy¢ do wykrywania teoretycznie trzech réznych zjawisk:
blokowania, zdarzen specjalnych lub btedéw detektora. Dla tego modelu wybrano pojedyncza,
binarng ceche wejsciowa: wyjscie ,0” identyfikowano jako stan bez incydentu, a wyjscie ,1” jako

konkretny typ problemow operacyjnych na drodze [4].

Jak w kazdych badaniach tego typu autorzy otrzymane wyniki przedstawili przy
wykorzystaniu kilku wskaznikéw, okreslajgcych skutecznos¢ wykrywalnosci, czyli DR, FAR,
MTTD. Do monitorowania skutecznosci procesu uczenia sieci i samego testowaniu uzyto
wskaznika klasyfikacji. Zebrane wyniki ze wszystkich prob zostaty zestawione i poréwnane, a
nastepnie opisano najskuteczniejsze z nich. Ponizej przedstawiono wyniki skutecznosci
wykrywalnosci ilosci incydentéw w okreslonych interwatach czasowych w zaleznosci od stopnia

zajetosci pasow.
Tabela 2. Wykrywalnos¢ w zaleznosci od ilosci blokowanych paséw ruchu.

DR using simulated data for the Anaheim network

Incident duration (min) 1 lane blocked 2 lane blocked 3 lane blocked
0 PFr 1 PT 0 PFr 1PT 0Fr 1 PT

2 0 0 i3 0 a7 0
4 &7 50 67 50 100 67
6 &7 a7 67 67 100 100
8 &7 67 100 &7 100 100
12 &7 a7 100 67 100 1000
16 67 a7 100 a7 100 100
Owerall DR 55 53 78 50 o 78

Istotnym wnioskiem badan jest wptyw odpowiedniej konfiguracyjnych algorytmu na doktadnos¢
wykrywania, jak i rowniez zalezno$¢ pomiedzy wskaznikami DR i FAR, ktéra ukazuje, Zze
wyzszy procent wykrywalnosci skutkuje tez zwiekszeniem sie ilosci fatszywych alarméw (rys.
14).
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Rysunek 14. Zaleznos$¢ DR od FAR dla wybranych dwéch konfiguracii [4].

Podejscie wykorzystujgce modularne sztuczne sieci neuronowe okazato sie réwniez duzo

skuteczniejsze w poréwnaniu do zastosowania pojedynczej sieci (rys. 15).

Modular/Single Neural Network Classifier

100
301
F 81 | —— Modutar Netwark
E w0t :|;I¢—SiTgII:MLF-' i
L |
[} b s S E— .
0 0.5 i 1.5 2

FAR (%)

Rysunek 15. Poréwnanie wykrywalnosci sieci modularnej z pojedynczg siecig MLF [4].

Podsumowujac swoje badania, autorzy zwracajg uwage na liczne aspekty, ktére znacznie
wplywajg na efektywnos¢ otrzymanych rezultatdw. Stosujgc réznorodng metodyke
poréwnawczg podkreslajg mocne i stabe strony kazdego sposobu podejscia do wykrywania
incydentéw. Podkreslaja, ze rozwijanie algorytméw modularnych sieci mogtoby znacznie utatwié¢
proces wykrywania réznego rodzaju problemow operacyjnych poprzez odpowiednie przypisanie

zadania, optymalizujgc w ten sposoéb ich wydajnosc.
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5.0. Metodologia analizy.

5.1.  Przedstawienie metodologii dziafania.

Ponizej znajduje sie schemat blokowy zastosowanego podejscia do budowy
algorytmu wykrywania incydentéw na wybranych skrzyzowaniach w Gdyni. Sposéb budowy
algorytmu powinien by¢ indywidualny dla kazdego skrzyzowania, gdyz wiele aspektéw ma
wptyw na ruch na skrzyzowaniu. Takze incydent, w zaleznosci od typu skrzyZzowania, moze
inaczej wptywaé na petle indukcyjne umieszczone w danym ukfadzie. Schemat rozlokowania
petli indukcyjnych, natezenie ruchu na skrzyzowaniu, rozktad ruchu, a takze szereg innych
czynnikow determinuje budowe algorytmu dostosowanego do danego uktadu i warunkéw, ktore

panujg na nim.

Zbieranie Analiza Budowanie
Rozpoznanie . | informacjio .| incydentow z > konfiguraciji
skrzyzowania. 7| incydentach na i danego A danych
skrzyzowaniu. skrzyzowania. wejsciowych.
Sprawdzanie Spra_V\_ldzgni_e
Wprowadzenie |, konfiguracjii | Budowa™ 4 moziwosc]
danych na sie¢. architektury sieci nauczyciela sieci < . wykrycia
: neuronowe;j. incydentu przy
neuronowe;j. : =
danej kofiguraciji.

Rysunek 16. Schemat blokowy podejscia zastosowanego przez autoréw.

Tak jak wczesniej wspomniano pierwszym niezbednym zadaniem do wykonania jest
rozpoznanie skrzyzowania. Poznanie rozktadu ruchu na skrzyzowaniu, zasad dotyczgcych
ruchu na skrzyzowaniu, ukfadu paséw, zastosowanej sygnalizacji. Zebrane informacje sg
niezbedne w dalszym budowaniu algorytmu. Pozwalajg na wtasciwe rozpoznanie zjawisk
nieprzewidzianych na skrzyzowaniu, czyli incydentow. Nastepnym krokiem jest zebranie
informacji o incydentach. Zadanie to nalezy rozumie¢ nie tylko jako pobranie danych z bazy
danych Centrum Zarzadzania Ruchem Tristar, ale takze przesledzenie nagran z monitoringu
na skrzyzowaniu. Sprawdzenie czasu zdarzenia, zaznaczenie dtugosci wptywu incydentu na
ruch na skrzyzowaniu. Istotne jest rowniez to, czy dane zdarzenie oddziatuje na wszystkie petle
na skrzyzowaniu, czy tylko na wybrane. Pdzniej mozna przystgpi¢ do dokfadniejszej analizy.
Nalezy sprawdzi¢ jak zaobserwowane anomalie przedstawione sg za pomocg danych z petli
indukcyjnych. W przypadku niniejszej pracy postanowiono badania parametrow petli
indukcyjnych przeprowadza¢ w odniesieniu do jednego petnego cyklu sygnalizacyjnego. Taki
podziat gwarantuje, ze zawsze na kazdym wlocie ruch bedzie miat podobny charakter.
Zastosowany okres pomiarowy wydaje sie dla autoréw pracy optymalny, aby czas wykrycia

zdarzenia byt wystarczajgcy. Zastosowanie krotszego okresu czasu mogtoby skutkowaé tym, ze
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w danej jednostce pomiarowej ruch na danym detektorze bytby zatrzymany przez sygnat
czerwony. Kolejnym powodem dla zastosowania takiego podziatu jest to, ze obecnie na
wiekszosci skrzyzowan obowigzuje sygnalizacja zmiennoczasowa. Przez co trudno znalez¢
inny podziat, ktéry pozwolitby odda¢ wtasciwy obraz ruchu na skrzyZzowaniu, ktéry pozwolitby na
przeprowadzenie dalszych analiz, a w dalszej perspektywie wykrycie incydentu.

Nastepnie nalezy przeprowadzi¢ konwersje danych do opisanego wyzej modelu.
Nalezy rowniez okredli¢, ktére dane bedg potrzebne w dalszej analizie. Nalezy sprawdzi¢, czy
wszystkie dane sg istotne, czy konieczne sg inne dane, ktére nie sg dostarczane do bazy
Tristar. Po tak przeprowadzonej analizie nalezy przeprowadzié proces standaryzacji lub
normalizacji danych, aby dane z kazdej kolumny byly przynajmniej teoretycznie tak samo
wazne. Brak przeprowadzenia tego procesu skutkowatby tym, ze wartosci najwieksze miatyby
najwiekszy wptyw na realizacje algorytmu. Na przyktad predkos¢ (wartos¢ ok. 50) miataby duzo
wiekszy wptyw niz liczba samochoddéw na petli w ciggu jednego cyklu (warto$¢ 5). Po
przeprowadzeniu tego procesu nalezy sprawdzi¢, np. w programie R, czy wprowadzona
konfiguracja danych daje podstawy do budowy modelu i otrzymania satysfakcjonujacych
wynikéw. Jezeli wyniki klasyfikacji nie dajg dobrych rezultatow konieczna jest przebudowa
modelu danych. Jezeli program klasyfikujgcy poradzi sobie z rozpoznawaniem cykli
incydentalnych, istnieje duze prawdopodobienstwo, ze program sieci neuronowych réwniez
dobrze rozpozna dane zdarzenie. Aby tak sie stalo niezbedna jest budowa odpowiedniego
nauczyciela. Zbior ten musi pozwala¢ sieci neuronowej na rozpoznanie incydentu. Zatem
nalezy przedstawi¢ wzér cyklu incydentalnego. Nalezy poda¢ rozne konfiguracje zdarzen na
skrzyzowaniu, aby sie¢ byla kompleksowa i wykrywata wszystkie typy incydentéw. Do
nauczyciela nalezy poda¢ réwniez dane o ruchu normalnym, aby sie¢ mogta okresli¢ w jakim
stopniu otrzymywane wartosci réznig sie od ruchu normalnego. Jednak zbudowanie
odpowiedniego nauczyciela nie rozwigzuje catosci problemu. Nalezy réwniez dostosowac
architekture sieci, tak, aby pozwalata ona na nauczenie sie wprowadzonych danych. Jezeli
poziom uczenia jest na zadowalajgcym poziomie mozna przystgpi¢ do wprowadzania danych

na sie¢. W wyniku otrzymuje sie prawdopodobienstwo wystgpienia incydentu w danym cyklu.
5.2.  Pobieranie danych z bazy TRISTAR.

Do pobrania danych zrédtowych niezbednych do analizy wykorzystano bazy danych
systemu TRISTAR. Wszystkie dane z podsystemow splywajg do Centralnej Integracyjnej Bazy
Danych, a nastepnie wybrane informacje sg agregowane i przechodzg do Hurtowni Danych co
przedstawia rysunek 1. Baza Integracyjna i Hurtownia sg wykonane w oparciu o MSSQL
Serwer 2012. Dzieki temu w przystepny sposdb mozna pobiera¢ dane i dalej obrabia¢ w miare
indywidualnych potrzeb. W celu pobrania danych z baz wykorzystano wczes$niej przygotowane
raporty wykonane w SQL Server Reporting Services ze zdefiniowanymi potgczeniami do
odpowiednich tabel w Integracyjnej Bazie Danych. Dzigki temu po wybraniu interesujgcej daty

mozna byto zapisa¢ dane w plikach CSV.
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W przypadku niniejszej pracy wykorzystano dane z dwdéch podsysteméw systemu
TRISTAR. Do analizy wzbudzen petli indukcyjnych wykorzystano dane z Systemu
Monitorowania i Nadzoru Ruchu Pojazdéw, natomiast informacje o stanie sygnatow
wyswietlanych na sygnalizatorach uzyto bazy danych Systemu Sterowania Ruchem Drogowym

9.

Podsystem 1 Podsystem 2
Modut 1.1 Modut 2.1
Modut 1.n Modut 2.n

(Centralna)
Integracyjna
Baza Danych

Podsystem n
Modut n.1
Modut n.n

Hurtownia

Danych

Rysunek 17. Wspotpraca baz danych w systemie TRISTAR [9].

Format danych pozyskanych z systemu sktada sie z od kilku do kilkunastu kolumn
zawierajgcych uporzadkowane w czasie informacje dotyczgce stanu na petlach (rys. 18) oraz
stanu na sygnalizatorach (rys. 19). Strukture pozyskanych danych z centrum przedstawiono na

ponizszych rysunkach wraz z opisem dotyczgcym zawartosci kazdej z poszczegdélnych kolumn.
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L .
traffic_station control_point ArEET GETTE

Czas_UTC event_date id a class direction speed length _control _from__
1 - - _point  previous
Z | 20150212 11:00:00.5800000 2015-03-19 12:00:00.580 9 T 3 a 42 57 9 419
3 | 2015-03-12 11:00:01.1400000 2015-03-19 12:00:01.140 9 2 4 a 17 111 34 119
4 | 2015-03-12 11:00:02.3500000 2015-03-19 12:00:02.350 9 ] 2 a 8 35 ar 279
g | 2015-03-12 11:00:02.5300000 2015-03-18 12:00:02.530 9 10 2 a a3 40 10 219
& | 2015-02-19 11:00:02.0100000  2015-03-12 12:00:02.010 9 T 2 0 28 40 9 25
7 | 20150219 11:00:04.1700000  2015-03-19 12:00:04.170 9 2 2 0 20 48 18 20
5 | 20150319 11:00:04.7000000  2015-03-19 12:00:04.700 9 8 2 0 17 40 20 24
5 | 20150319 11:00:04.7100000  2015-03-19 12:00:04.710 g 11 2 0 24 27 12 2zg
10 | 20150319 11:00:04.7200000  2015-03-19 12:00:04.720 g 10 2 0 22 45 11 22
11 | 20150319 11:00:07.2100000  2015-03-19 12:00:07.210 g g 2 0 19 48 19 21
12 | 20150319 11:00:07.2100000  2015-02-19 12:00:07.910 ] 11 2 0 24 42 10 32
12 | 2015-03-19 11:00:08.2100000  2015-03-18 12:00:08.210 ] T 2 0 a3 34 ] 52
14 | 2015-03-12 11:00:10.5200000 201503-18 12:00:10.580 ] 10 2 a 24 44 14 57
15 | 2015-03-18 11:00:11.1700000  2015-03-18 12:00:11.170 ] g 2 0 18 48 18 33
16 | 2015-03-19 11:00:13.5700000  2015-03-15 12:00:13.570 ] 5 2 0 22 a7 15 148
17 | 2015-03-19 11:00:14.5300000  2015-03-15 12:00:14.530 ] 8 2 0 17 38 19 34
18 | 2015-03-12 11:00:16.3500000 201503-18 12:00:18.350 ] 4 2 0 28 22 12 189
19 | 2015-03-18 11:00:17.1800000 201503-18 12:00:17.160 ] 12 2 0 20 22 18 445
20 | 2015-03-12 11:00:17.9700000  2015-03-18 12:00:17.970 2 ] 2 ] 12 43 29 34
21 | 2015-03-19 11:00:19.5800000 2015-03-19 12:00:19.5580 9 =] 2 a a 23 823 885
22 | 2015-03-19 11:00:21.5000000 2015-03-19 12:00:21.800 9 3 2 a a3 43 10 509
23 | 2015-03-19 11:00:22.5300000 2015-03-19 12:00:22.830 9 [ 2 a 10 35 30 33
24 | 2015-03-19 11:00:23.5700000 2015-03-19 12:00:23.570 9 3 2 a 34 47 10 17
25 | 2015-03-19 11:00:24.2100000  2015-03-19 12:00:24.910 9 3 2 0 22 42 10 14
28 | 2015-03-19 11:00:25.2700000 | 2015-03-19 12:00:25.270 9 g 3 0 18 55 22 24
27 | 2015-03-19 11:00:25.2500000 | 2015-03-19 12:00:25.350 9 7 2 0 27 47 ) 171
28 | 20150319 11:00:25.7700000  2015-03-19 12:00:25.770 g 4 2 0 18 27 18 24
29 | 20150319 11:00:27.1700000  2015-03-19 12:00:27.170 g 3 2 0 a3 45 10 22
20 | 201503-12 11:00.27.2700000  2015-03-19 12:00:27.370 g g 2 0 21 42 16 Py
21 | 201503-12 11:00:27.2200000 2015-03-19 12:00:27.820 ] 12 2 0 18 42 18 107
22 | 201503-12 11:00:28 1400000 2015-03-18 12:00:28.140 ] g 2 0 10 47 36 102
22 | 201503-12 11:00:28 2700000  2015-03-18 12:00:28 370 ] 2 2 0 24 47 15 241
24 | 2015-03-1% 11:00:28.4500000_ 2015-03-18 12:00:38.450 ] 4 2 a 12 35 25 27

Rysunek 18. Format danych dotyczgcy stanéw na petlach indukcyjnych.

Kazda kolumna zawiera unikalne w danym momencie dane na jednej z petli umiejscowionej na
skrzyzowaniu. Opis informaciji, ktore zawierajg poszczegolne kolumny (wyszczegodlnione

kolumny to najwazniejsze sktadowe dalszej analizy):

e czas_UTC: czas wzbudzenia petli UTC z doktadnoscig do 0.01 sekundy (w zaleznosci
od daty -1 h/-2 h wzgledem czasu polskiego),

e event_date: czas zdarzenia z doktadnoscig do 0.01 sekundy (czas polski)

o traffic_station_id: numer stacji pomiarowej,

e control_point_id: numer punktu pomiarowego (petli pomiarowej),

e class: klasa pojazdu wzbudzajgcego pomiar (determinowana wg dtugosci),

e direction: kierunek jazdy,

o speed: predkos¢ chwilowa pojazdu (z doktadnoscig do 1km/h),

e length: dlugos¢ pojazdu (z doktadnoscig do 0,1 m)

e time_on_control_point: czas przebywania pojazdu na punkcie pomiarowym liczony w
decysekundach [ds] (z doktadnoscig do 0,1 sek.),

o distance_from_previous: odstep czasowy od wzbudzenia poprzedniego pojazdu liczony
w decysekundach [ds] (z doktadnoscig do 0,1 sek.),
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1 I Czas_UTC CzasStart_UTC SkrMum GrupMum Stan NumProg Pericd = CzasCyklu  SexCyklu
2 | 20150301 11:00:02.0440000 2015-03-01 11:00:02.000 1150 [ iz z 2 110 4
2 | 20150201 11:00:05.0440000 2015-023-01 11:00:05.000 1150 7 z 85 110 &
4 | 20150201 11:00:05.0440000 2015-023-01 11:00:05.000 1150 5 z 85 110 &
£ | 20150201 11:00:05.0440000 20150201 11:00:05.000 1150 10 z 85 110 &
& | 20150301 11:00:05.0440000 2015-03-01 11:00:05.000 1150 €] z 85 110 &
7 | 20150201 11:00:06.0440000 2015-02-01 11:00:06.000 1150 [ z 35 110 7
8 | 20150301 11:00:12.0450000 201502301 11:00:12.000 1150 3 bl 2 1 110 13
9 | 2015-03-01 11:00:12.0450000 2015-03-01 11:00:12.000 1150 1 2 21 110 12
10 | 2015-03-01 11:00:12.0450000 20150301 11:00:12.000 1150 4 bl 2 1 110 13
11 | 20150301 11:00:12.0450000 20150301 11:00:12.000 1150 12 2 21 110 12
12 | 20150301 11:00:12.0480000 20150301 11:00:12.000 1150 4 2 ] 110 14
12 [ 20150301 11:00:12.0480000 20150301 11:00:12.000 1150 2 2 a9 110 14
14 [ 2015-03-01 11:00:22.0470000 20150301 11:00:22.000 1150 4 [F 2 3 110 23
15 | 20150301 11:00:25.0470000 2015-03-01 11:00:25.000 1150 s 2 199 110 26
18 [ 2015-02-01 11:00:29.0490000 20150301 11:00:28.000 1150 1 bl 2 1 110 e
17 | 2015-02-01 11:00:20,0490000 20150301 11:00:230.000 1150 1 2 53 110 1
18 [ 20150201 11:00:21.0500000 20150301 11:00:31.000 1150 12 2 55 110 3z
19 [ 20150201 11:00:24.0500000 20150301 11:00:34.000 1150 18 2 94 110 35
20 | 20150201 11:00:43.0540000 20150201 11:00:43.000 1150 12 2 22 110 44
21 | 20150201 11:00:43.0540000 20150201 11:00:43.000 1150 11 2 22 110 44
22 | 20150201 11:00:46.0560000 20150201 11:00:46.000 1150 15 bl 2 1 110 47
23 | 20150301 11:00:47 0580000 20150301 11:00:47.000 1150 15 [EER 2 a5 110 48
24 | 20150201 11:01:22.0760000 20150201 11:01:22000 1150 15 iz z 2 110 82
25 | 20150201 11:01:22.0760000 20150201 11:01:22000 1150 2 iz z 2 110 82
25 | 20150201 11:01:23.0770000 20150201 11:01:23.000 1150 1 iz z 2 110 84
27 | 20150201 11:01:25.0770000 20150201 11:01:25.000 1150 2 z 28 110 88
28 | 20150201 11:01:25.0770000 20150201 11:01:25.000 1150 15 z a7 110 88
25 | 20150201 11:01:26.0780000 20150201 11:01:26.000 1150 13 z a7 110 87
20 | 20150201 11:01:26.0780000 20150201 11:01:26.000 1150 1 z 28 110 87
31 | 20150201 11:01:28 0720000 20150201 11:01:28.000 1150 5 E-S z 1 110 g3
2z | 20150201 11:01:25.0800000 20150201 11:01:28.000 1150 5 z 5 110 80
23 | 20150201 11:01:30 0720000 20150201 11:01:20.000 1150 8 z 7 110 51
24 | 20150201 11:01:20 0720000 20150201 11:01:20.000 1150 7 z 7 110 51
25 | 20150201 11:01:30 0720000 20150201 11:01:20.000 1150 ] z 7 110 51
25 | 20150201 11:01:20 0720000 20150201 11:01:20.000 1150 10 z 7 110 51

Rysunek 19. Format danych dotyczacy stanéw sygnalizacji.

Kazda kolumna zawiera unikalne w danym momencie dane na okreslonej grupie sygnatowej.

Opis informaciji, ktére zawierajg poszczegoélne kolumny:

e Czas UTC: czas rozpoczecia nadawania okreslonego sygnatu sSwietinego UTC z
doktadnoscig do 0.001 sekundy (w zaleznosci od daty -1 h/-2 h wzgledem czasu
polskiego),

e CzasStart UTC: czas rozpoczecia nadawania okreslonego sygnatu Swietinego UTC
zaokraglony do 1 sekundy (w zaleznosci od daty -1 h/-2 h wzgledem czasu polskiego),

e  SkrNum: czterocyfrowy numer identyfikacyjny skrzyzowania,

e  GrupNum: numer grupy sygnatowe;j,

e Stan: stan sygnatu:
= 3 - sygnat czerwony,
= 12 — sygnat zotty,

» 15— sygnat zotty i czerwony,
= 48 - sygnat zielony

e NumProg: numer programu sygnalizacji,

o Period: dtugos¢ wyswietlania okreslonego sygnatu,

e CzasCyklu: dtugosc cyklu,

o  SekCyklu: sekunda cyklu dla danej grupy sygnatowe;.
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Warto nadmieni¢, ze przykladowy plik z danymi obejmujgcy caty analizowany dzien
(17-18 godzin) sktada sie z ponad 120 tysiecy wierszy danych pozyskanych z petli oraz z ponad

25 tysiecy dla danych pozyskanych z sygnalizacji. Taka ilos¢ danych moze by¢ problematyczna

w analizie jakiegokolwiek wiekszego okresu czasowego, dlatego nalezato podjg¢ czynnosci
zwigzane ze skompresowaniem danych. Problematyczne okazato sie sprzezenie obu tych
plikobw, tak aby w miare bezproblemowo mozna byto wyodrebni¢ zakibécenia w ruchu
spowodowane rzeczywistym incydentem, a nie dziataniem $Swiatla czerwonego. Dlatego po
przeanalizowaniu dostepnej literatury zdecydowano sie na ,segregacje” danych wg cykli
dziatania sygnalizacji.

5.3. Konwersja danych z systemu TRISTAR.

Opisane wyzej dane, aby méc wykorzystaé w budowie algorytmu wykrywania
incydentéw nalezato odpowiednio przygotowaé. W zwigzku z tym na potrzeby pracy stworzono
baze danych, do ktérej wprowadzono dane pozyskane z centrum TRISTAR dotyczgce ruchu na
dwdch badanych skrzyzowaniach:

e Morska — Owsiana

e 10 Lutego — Swietojanska
Baza zawierata dane dotyczgce dni, w ktérych miaty miejsce incydenty na wybranych
skrzyzowaniach:

e 24.07.2014 (Morska-Owsiana)

e 25.07.2014 (Morska-Owsiana)

e 05.05.2015 (Morska-Owsiana)

e 06.03.2015 (10 Lutego — Swietojarska)

e 21.04.2015 (10 Lutego — Swietojanska)

e 13.05.2015 (10 Lutego — Swietojanska)

e 19.05.2015 (10 Lutego — Swietojanska)

e 19.03.2015 (10 Lutego — Swietojarska)
Baza zostata wgrana na serwer, aby stworzony program mogt przekonwertowa¢ dane
pozyskane z centrum na format, ktéry pozwoli wprowadzi¢ dane do sieci neuronowe;j., a takze
bedzie pozwalat na osiggniecie gtébwnego celu pracy, czyli wykrywania incydentéw w miejskiej
sieci ulicznej.
Dane zostaty zaimportowane na serwer po uprzednim przygotowaniu plikow CSV. Baza danych
sktada sie z 4 gtéwnych tabel:

e Lista_skr — tabela zawierajgca 4 kolumny
—  Skr_nr — okresla nr skrzyzowania,
— Nazwa — nazwa skrzyzowania,
— Id — forma 43.2.XX, gdzie XX okresla numer stacji pomiarowej na danym
skrzyzowaniu,

— Kamera - pola zawierajgce informacje o monitoringu skrzyzowania.
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1010 Morska - Chylonska
1020 Morska - Owsiana
1030 Morska - Zbozowa
1040 Morska - Kcynska
1050 Morska - Obwodowa
1060 Morska - Kartuska
1070 Morska - Nr 303

Rysunek 20. Tabela bazy danych (Lista_skr).

id kamera
43.2.37 TAK
43235 TAK
43.2.34 NIE
43.2.33 NIE
43.2.31 TAK
43230 TAK
43.2.29 NIE

e Lista petli —tabela zawierajgca 3 kolumny:

ID_DT
43.2.1.0T0
43.2.1.DT1
43.2.1.DT2
43.2.1.0T3
43.2.1.0T4
43.2.1.0T5
43.2.1.0T6
43.2.1.DT7
43.2.2.0T0
43.2.2.DT1
43.2.2.DT2
43.2.2.0T3
43.2.2.DT4
43.2.2.0T5
43.2.2.0T6
43.2.2.DT7
43.2.2.0T8

ID_DT — forma 43.2.X.DTY, gdzie czes¢ 43.2.X jest tozsama z kolumng id w

tabeli lista_skr, a Y okresla numer detektora,

skrzyzowania,

nazwa_det

F1aP1a
P1bP1b
F2aF2a
P2bP2b
P3bP3b
S52a52a
D01D02
D03D04
P1bP1b
P1c’Pic
P3bP3b
F3cP3c
P4b'P4b
P4dP4d
S1bS1b’
S1aSla
52bS2b’

control_point

== T B o T & B! =Sy 7S B L T o . =2 L o TR Uy o B L R S o

Rysunek 21. Tabela bazy danych (Lista_petli).

Nazwa_det — okresla roboczg nazwe detektorow na graficznym planie

Control_point — identyfikuje numer konkretnego detektora.
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e Incydent_XX_XX_XX_sygnal — tabele zawierajgce 7 kolumn:
— Czas_startUTC — poczatkowy czas rozpoczecia danego cyklu sygnalizacji
Swietlnej,
— System — okresla system, w ktérym pracuje dana grupa sygnalizacji $wietlnej,
—  Skr_nr — kolumna tozsama z kolumng z tabeli lista_skr,
— Grupa — numer grupy sygnatowej,
— Stan - stan sygnalizacji (12-$wiatto zétte, itd.)
— Nr_program — zastosowany program sygnalizacji na skrzyzowaniu,

— DI_cyklu — dlugos¢ cyklu.

czas startUTC system skr nr grupa stan nr_program dl cyklu
2015-05-05 05:00:57 43 1020 1 12 1 3
2015-05-05 05:02:25 43 1020 1 12 1 3
2015-05-05 05:04:26 43 1020 1 12 1 3
2015-05-05 05:06:08 43 1020 1 12 1 3
2015-05-05 05:07:58 43 1020 1 12 1 3
2015-05-05 05:09:45 43 1020 1 12 1 3
2015-05-05 05:11:32 43 1020 1 12 1 3
2015-05-05 05:13:30 43 1020 1 12 1 3
2015-05-05 05:15:24 43 1020 1 12 1 3
2015-05-05 05:17:54 43 1020 1 12 0 3
2015-05-05 05:19:58 43 1020 1 12 0 3
2015-05-05 05:22:04 43 1020 1 12 B 3
2015-05-05 05:23:58 43 1020 1 12 B 3
2015-05-05 05:26:11 43 1020 1 12 B 3
2015-05-05 05:28:M 43 1020 1 12 B 3
2015-05-05 05:29:52 43 1020 1 12 B 3
2015-05-05 05:32:10 43 1020 1 12 B 3
2015-05-05 05:34:12 43 1020 1 12 B 3
2015-05-05 05:36:M 43 1020 1 12 B 3
2015-05-05 05:38:03 43 1020 1 12 B 3
2015-05-05 05:40:01 43 1020 1 12 B 3

Rysunek 22. Tabela bazy danych (Incydent_XX_XX_XX_sygnal).

o Incydent_XX_XX_XX_petle — tabele zawierajgce 12 kolumn:
— System — tozsame z kolumng z tabeli Incydent_ XX_XX_XX_sygnal,
— Traffic_st — numer stacji pomiarowej dla danego skrzyzowania,
— Control_point — tozsamy z kolumng z tabeli Lista_petli,

— Class — numer okreslajgcy klase pojazdu,
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Direction — kierunek ruchu,

Speed — predkos¢ [km/h], jeden z giéwnych parametréw podlegajgcych

pomiarowi i analizie

Length — dlugos¢ pojazdu,

Time_point — czas, ktory pojazd spedzit nad detektorem [ds], jeden z giéwnych

parametrow podlegajgcych pomiarowi i analizie

Distance — odleglos¢ czasowa

przejezdzajgcymi

pomiedzy

parametrow podlegajgcych pomiarowi i analizie,

Event_time — czas wzbudzenia,

Time UTC — czas UTC

system traffic_st control_point class direction speed length time point distance

43
43
43
43
43
43
43
43
43
43
43
43
43
43
43
43
43
43
43
43
43

Rysunek 23. Tabela bazy danych (Incydent_XX_XX_XX_petle).

13 2 0 46 a1 7
6 4 0 3B 115 16
14 2 0 48 45 7
15 3 0 52 57 7
12 2 0 39 38 ]
5 ) 0 27 154 27
13 2 0 a4 42 8
0 4 0 22 72 20
15 2 0 53 46 6
1 2 0 35 38 9
12 2 0 37 45 9
0 2 0 27 43 13
5 4 0 33 92 15
15 2 0 54 40 6
1 3 0 33 57 12
14 4 0 37 94 4
13 2 0 45 40 7
12 2 0 29 47 12
0 2 0 3N 40 "
15 2 0 53 40 6
[ 2 0 a 42 8

16
27
23
21
16
37
19
33
17

N
-—

-

event_time

2015.05-05 07:00:00
2015-05-05 07:00:00
2015-05-05 07:00.00
2015.05-05 07:00.01
2015.05-05 07:00.01
2015-05-05 07:00:01
2015-05-05 07:00:02
2015-05-05 07:00.02
20150505 07.00:03
2015-05-05 07:00.03
2015-05-05 07:00:04
2015.05-05 07:00:04
2015-05-05 07.00:05
2015-05-05 07:00.05
2015.05-05 07:00:05
2015-05-05 07:00:05
2015.05-05 07:00.06
2015-05-05 07:00:06
2015.05-05 07:00.06
2015.05-05 07:00.06
2015-05-05 07:00:07

nastepnymi

ponad punktem pomiarowym [ds.], jeden z gtéwnych

timeUTC

2015-05-05 05:00:00
2015-05-05 05:00:00
2015-05-05 05:00:00
2015-05-05 05.00:01
2015-05-05 05.00:01
2015-05-05 05:00:01
2015-05-05 05:00.02
2015-05-05 05:00:02
2015-05-05 05:00.03
2015-05-05 05:00:03
2015-05-05 05:00:04
2015-05-05 05:00:04
2015-05-05 05:00.05
2015-05-05 05:00:05
2015-05-05 05.00.05
2015-05-05 05:00.05
2015.05-05 05:00.06
2015-05-05 05.00:06
201505-05 05:00.06
2015-05-05 05.00.06
2015-05-05 05:00.07

43

pojazdami



Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

Ponizej przedstawiono relacje tabel:

ﬂ g 11201524 lista_skr
_#Skl'_l"ll'i int(11)
@nazwa : longtext

@id : text

@kamera - text

ﬂ o 11201524 lista_petli

@ID_DT : text

@nazwa_det - text

gcontrol_point - int{11)

n g 112071524 incydent_05_05_2015_petle

— #system - int(11)

gtraffic_st : int(11)

gcontrol_point : int{11)

n g 112071524 incydent_05_05_2015_sygnal wclass - int(11)

mczas_statUTC : datetime

#system : int(11)
gskr_nr :int(11)

ggrupa - int(11)

#stan - int(11)

#nr_program : int(11)
#dl_cyklu - int(11)

Rysunek 24. Relacje miedzy tabelami.

#direction - int(11)

#speed - int(11)
#length - int(11)
gtime_point - int(11)
gdistance - int{11)
#ID_ZD - int(11)
mevent_time : datetime
@mtimelTC : datetime

Do bazy danych zaimplementowano réwniez pliki wynikowe z programu stuzgcego do

konwersji danych (program opisany w dalszym rozdziale). Dane te, po przefiltrowaniu przez

odpowiedni algorytm (w programie Scilab), bedg informowaé o wystgpieniu potencjalnego

incydentu. Liczba kolumn w tej tabeli jest zalezna od skrzyzowania, a wiasciwie liczby petli

indukcyjnych (control_point) na nim. Ponizej przedstawiono strukture tabeli:

11D int(11)
2 od time

3 do time

4 Qile  int(11)
5 0v int(11)
6 0t int(11)
7 0d int(11)
8 tile int(11)
9 1v int{11)
10 1t int{11)
11 1d int(11)
12 2ile  int(11)
13 2v int(11)
14 2t int(11)
15 2d int(11)
16 3ile  int(11)
17 3v int{11)
18 3t int(11)
19 3d int(11)
20 dile  int(11)

No

No

None
None
None
Nore
None
Nore
None
None
None
Nore
None
Nore
None
Nore
None
None
None
Nore
None

Nore

& Change @ Drop
&~ Change @ Drop
&7 Change @ Drop
4” Change @ Drop
&7 Change @ Drop
4” Change @ Drop
&7 Change @ Drop
&’ Change @ Drop
&” Change @ Drop
& Change @ Drop
&7 Change @ Drop
4” Change @ Drop
&7 Change @ Drop
o~ Change @ Drop
& Change @ Drop
& Change @ Drop
&7 Change @ Drop
4” Change @ Drop
&7 Change @ Drop
4” Change @ Drop

<> Primary [ Unique (= Index [i§ Spatial 3] Fulltext [=] Distinct values
> Primary g Unique =] Index [ Spatial ] Fulltext 7] Distinct values
> Primary [@ Unique = Index [ Spatial [F] Fulltext [] Distinct values
2 Primary gy Unique |5 Index [Z Spatial 7] Fulltext =] Distinct values
2 Primary [ Unique {5 Index [Z Spatial [7] Fulltext [] Distinct values
2 Primary gy Unique |5 Index [Z Spatial 7] Fulltext =] Distinct values
2 Primary [ Unique {5 Index [Z Spatial [7] Fulltext [] Distinct values
<> Primary g Unique = Index [ Spatial ] Fulltext =] Distinct values
> Primary [@ Unique {F Index [ Spatial [F] Fulltext [F] Distinct values
> Primary g Unique = Index [S Spatial 7] Fulltext [=] Distinct values
2 Primary [ Unique {5 Index [Z Spatial [7] Fulltext [] Distinct values
2 Primary gy Unique |5 Index [Z Spatial 7] Fulltext =] Distinct values
2 Primary [ Unique {5 Index [Z Spatial [7] Fulltext [] Distinct values
- Primary |3 Unique =] Index [5 Spatial 7| Fulltext = Distinct values
> Primary [g Unique (= Index [ Spatial [ Fulltext [=] Distinct values
> Primary g Unique = Index [i5 Spatial 7] Fulltext =] Distinct values
> Primary [g Unique = Index [ Spatial [ Fulltext [] Distinct values
2 Primary gy Unique |5 Index [Z Spatial 7] Fulltext =] Distinct values
2 Primary [ Unique {5 Index [Z Spatial [7] Fulltext [] Distinct values
2 Primary gy Unique |5 Index [Z Spatial 7] Fulltext =] Distinct values

Rysunek 25. Struktura tabeli wynikowej z danymi wprowadzanymi do sieci neuronowe;.
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e |D — kolumna porzadkowa

e 0Od - Czas poczatkowy cyklu

e Do — Czas koncowy cyklu

e control_point.ile, control_point.V, control_point.T, control_point.D — $rednie dane z

danych petli indukcyjnych w jednym cyklu sygnalizacyjnym.

5.3.1. Program do konwersji danych.
Aby przekonwertowaé dane z bazy systemu Tristar, stworzono program w jezyku

php/sql. Ponizej przedstawiono najwazniejsze fragmenty tego kodu wraz z opisem dziatania.

Pierwszym krokiem jest podtgczenie z bazg danych, by program miat mozliwosé
pobierania potrzebnych informaciji z niej. Nastepnie umieszczono polecenie odnalezienie czasu
poczgtkowego wszystkich cykli z danego skrzyzowania dla reprezentatywnej grupy sygnatowej
(1). Cykle rozpoczynajg sie sygnatem zottym ( 12 w bazie danych). Nastepne zapytanie

dotyczyto liczby petli na skrzyzowaniu (réznej dla obu skrzyzowan).

=?php

fserername = "localhost”;

fusername = "Tr2015z4"

bpassword = "2gRHEN";

fdbname = "Tr2015z4"

Fconn = new mysgliffservername, fusername, $passwaord, $dbname);

if (feonn-zconnect_error) {die"Froblerm z baza danych: " . $conn-=connect_error);}

Bsgl = "SELECT (czas_statUTC) AS czasyM FROM Tincident_21_04 2015 sygnal’
WHERE incydent 21 04 2015 sygnal. grupa="1" AND

incydent 21 04 2015 sygnal. stan="12",

Fresult = fconn-zquery (Fsgl);

bliczhapetlizapytanie = "SELECT MAX(lista_petli.control_point) as liczba FEOM “lista_petli’
WHERE lista_petl.ID_DOT LIKE 43.2.13.%",

FresultliczbaPetli = $conn-zqueryibliczbapetlizapytanie J;

Bliczbapetliresult = $resultliczbaPetli-=fetch_assoch),

Rysunek 26. Kody programu php/sql dotyczgce faczenia z bazg danych, ustalenia czasu poczgtkowego

cykli oraz liczby petli na skrzyzowaniu.

Ponizej przedstawiono kod, ktéry wycigga z bazy danych potrzebne dane: liczbe pojazdéw w
danym cyklu na kazdej z petli, $rednig predkos¢, czas na punktem oraz dystans od

poprzedniego pojazdu, ktére nastepnie byty wysytane do odpowiednich tabel wynikowych.
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FprevRow = $result-=fetch_assoc();
flicznik = 1;
=0
while(bnextRow = fresult->=fetch_assoc()) {
while ($j<%$liczbapetli+1 )

$eglDetailed = "SELECT COUMT{zpeed) ASf1,"
" AW Glspeed) AS 2"
" AYGtime_point) AS3"
" A G(distance) AS "
"FROM incident_21_04 2105 petle "
"WHERE incydent_21 04 2015 petle.control_point=%conn-=query($liczbapetliy”.
"AMND incydent3_petletimelTC =" $prevRow|"czasyN"]."".
"AMND incydent3 petle timeldTC <" $nextRow]"czasyM"]"";

FresultDetailed = fconn-=query(fsqlDetail ed);

Rysunek 27. Pobieranie danych z bazy danych.
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5.4. Opis skrzyzowania.

5.4.1. Skrzyzowanie Morska/Owsiana.

Skrzyzowanie znajduje sie w terenie zabudowanym i sktada sie z czterech wlotow.
Nadrzedng ulice stanowi Morska. Na jej zachodnim wlocie wydzielone zostaty trzy pasy: relacja
prosto-prawo, prosto i lewoskret. Przeciwlegty wlot stanowig 4 pasy ruchu: prawoskretny, 2
pasy jazdy na wprost oraz lewoskret. Ulice podporzagdkowane to Chylonska przechodzgca w
Owsiang z pétnocy i Owsiana z potudnia. Wlot pétnocny stanowig trzy wydzielone pasy ruchu:
dla skrecajgcych w prawo, dla jadgcych na wprost oraz dla skrecajgcych w lewo. Potudniowy
wlot przeznaczony jest dla jadgcych w kazdym kierunku. Kazdy z wymienionych wczesniej
wlotéw posiada przejscie dla pieszych, ponadto we wschodnio-pdtnocnej czesci przebiega

Sciezka rowerowa.
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Rysunek 28. Schemat skrzyzowania Morska-Owsiana [19].

Na skrzyzowaniu zostata zaprojektowana sygnalizacja swietlna sktadajgca sie z 19 grup

sygnalizacyjnych:

e 6 grup kotowych: 1K1, 2K2 3K3, 4K4, 5K5, 6K8,

e 4 grupy pieszych: 8P1, 10P2, 11P3, 13P4,

e 2 grupy rowerowe: 9R1, 12R2,

e 4 grupy zielonych strzatek: 14S1, 15S2, 16S3, 1754,

e 2 grupy migajgcych ostrzezen o przejsciu dla pieszych: 1801, 1902

e 1 grupa rezerwowa: 7rez
Statoczasowy program sygnalizacji zaprojektowano na T=110s. Skfada sie on z 6 faz. Nalezy
nadmieni¢, ze statoczasowy program sygnalizacji okreslono w celu weryfikacji poprawnosci
przyjetych rozwigzan projektowych pod katem zapewnienia przepustowosci i sprawdzenia
zawartych w dokumentacji parametrow bezpieczenstwa. Program nie jest w rzeczywistosci

wykorzystany do sterowania sygnalizacjg $wieting.
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Rysunek 29. Schemat rozmieszczenia petli (zr. baza TRISTAR).

Jak wida¢ na powyzszym rysunku na obszarze skrzyzowania sg strategicznie

rozmieszczone petle indukcyjne réznego typu:

e petle podwdjne (wykorzystywane w poézniejszym pracowaniu),

e petle ukosne i prostokatne instalowane tuz przed linig zatrzymania.
W opracowaniu brane pod uwage bedg petle podwdjne, ktérych mozliwosci pomiarowe
pozwalajg na uzyskanie okreslonych parametrow takich jak m.in. predkos¢ pojazdow lub ilosé
wzbudzeh petli. Ich rozmieszczenie ksztaltuje sie w taki sposéb, ze na pasach wlotowych
usytuowane sg okoto 20m przed liniami zatrzymania, natomiast na wylotowych z reguty, w tym
wypadku, tuz za przejsciami dla pieszych.

Kazda z petli jest odpowiednia zakodowana, w sumie na danym skrzyzowaniu
znajduje sie ich 16. Ich numeracja w analizowanych danych z systemu to 0-15, natomiast na
wszelkich schematach i opracowaniach widniejg ich kody w postaci np.: P2c lub S3a (gdzie P
oznacza petle wlotowe, a S petle wylotowe, natomiast kolejne cyfry i litera to znaki
porzadkowe). Wszelkie szczegotowe informacje dotyczgce identyfikacji znajdujg sie w tabeli 2.
Doktadna znajomos¢ ich rozmieszczenia jest niezwykle waznym czynnikiem determinujgcym
rozktad ruchu na skrzyzowaniu oraz wptywa na podjecie odpowiedniej decyzji w procesie

opracowania odpowiedniego algorytmu wykrywania incydentu na danym skrzyzowaniu.
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Tabela 3. Identyfikacja numeréw petli na skrzyzowaniu.

Ulica: NUMER KOD

Morska-Owsiana | 1020 43.2.35

KOD ulicy+petli: | Nazwa petli: | Numer: Wilot | Pas Wylot
43.2.35.DT0 P1hPle 0 W prawo/prosto
43.2.35.0T1 PlgP1d 1 W prosto

43.2.35.DT2 P1fP1c 2 W lewo

43.2.35.DT3 S3aS3b 3 N
43.2.35.DT4 pP2jP2f 4 E prawo

43.2.35.DT5 P2iP2e 5 E prosto

43.2.35.DT6 P2hP2d 6 E prosto

43.2.35.DT7 P2gP2c 7 E lewo

43.2.35.DT8 P4jP4h 8 N prawo/prosto
43.2.35.DT9 P4kP4i 9 N lewo

43.2.35.DT10 P3dP3c 10 S prawo/prosto/lewo
43.2.35.0T11 S4aS4b 11 S
43.2.35.DT12 SlaSlc 12 E
43.2.35.0T13 S1bS1d 13 E
43.2.35.0T14 S2aS2c 14 W
43.2.35.0T15 S2bS2d 15 W

5.4.2. Skrzyzowanie 10 lutego/Swigtojanska.

Skrzyzowanie znajduje sie w terenie zabudowanym w poblizu skweru Kosciuszki.
Sktada sie z czterech wlotéw. Nadrzedng ulice stanowi ul. 10 lutego. Na jej zachodnim wlocie
wydzielone zostaty trzy pasy: prawoskret, prosto i lewoskret. Przeciwlegly wlot stanowig dwa
pasy ruchu. Pierwszy dla pojazdéw skrecajgcych w prawo lub jadgcych prosto, drugi dla relaciji
lewo-prosto. Wyloty po obu stronach tej ulicy posiadajg dwa pasy ruchu. Ulicg
podporzadkowang jest ul. Swietojaniska. Wlot pdtnocny stanowig dwa wydzielone pasy ruchu:
dla skrecajgcych w prawo oraz dla jadgcych na wprost lub skrecajgcych w lewo. Potudniowy
wlot rowniez skfada sie z dwoch pasow ruchu: lewoskret oraz dla relacji prawo-prosto. Na
wylotach ul. Swietojanskiej wydzielono po jednym pasie ruchu. Kazdy z wymienionych

wczesniej wlotdéw posiada przejscie dla pieszych.
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Rysunek 30. Skrzyzowanie ul. 10 lutego z ul. Swietojanska [19].
Na skrzyzowaniu zostata zaprojektowana sygnalizacja Swietlna sktadajgca sie z 15 grup

sygnalizacyjnych:
6 grup kotowych: 1K1, 2K2 3K3, 4K4, 5K5, 6K6,

5 grup pieszych: 7P1, 7P2, 9P3, 10P4, 11P5

[ ]
4 grupy zielonych strzatek: 12S1, 13S2, 14S3, 1554,

[ ]
Dodatkowo ustawiono cztery sygnalizatory migajgcych ostrzezen o przejsciu dla pieszych:

1601, 1702, 1803, 1904.

Statoczasowy program sygnalizacji zaprojektowano na T=90s. Sktada sie on z 6 faz. Nalezy
nadmieni¢, ze statoczasowy program sygnalizacji okreslono w celu weryfikacji poprawnosci

przyjetych rozwigzan projektowych pod katem zapewnienia przepustowosci i sprawdzenia
zawartych w dokumentacji parametrow bezpieczenstwa. Program nie jest w rzeczywistosci

wykorzystany do sterowania sygnalizacjg swietlng.
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Rysunek 31. Rozmieszczenie petli indukcyjnych na skrzyzowaniu [Tristar].

Powyzszy rysunek przedstawia rozmieszczenie petli podwdjnych na badanym
skrzyzowaniu. Oprécz, wykorzystywanych w opracowaniu danych, petli indukcyjnych
(zaznaczone czerwonymi numerami) znajdujg sie réwniez detektory ukosne i prostokgtne
instalowane przed linig zatrzymania w celu wykrywania obecnosci pojazdéw oczekujgcych.
Petle podwdjne, dzieki zainstalowanych w nich sterownikach, pozwalajg na okreslenie
parametrow ruchu pojazdu wzbudzajgcego dang petle podczas przejazdu przez nig. Dane te sg
nastepnie przekazywane za pomocg ftransmisji radiowej/internetowej do Centrum Tristar i

zapisywane w bazie danych. Parametry dostepne z poziomu bazy danych to:

¢ Klasa pojazdu,

o Kierunek jazdy pojazdu,

o Predkos¢ pojazdu,

e Diugos¢ pojazdu,

e Czas nad punktem pomiarowym,

e Dystans od poprzedniego pojazdu,

o (Godzina wystgpienia wzbudzenia w czasie UTC.
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Petle na wlotach ulokowane sg w odlegto$ci ok. 20m od skrzyzowania oraz zaraz za
przejsciami dla pieszych przy wylotach. W tabeli 4 przedstawiono wszystkie petle indukcyjne na

skrzyZzowaniu.

Tabela 4. Petle indukcyjne na skrzyzowaniu ul. 10 lutego i ul. Swietojanskiej.

Id Nazwa Numer kanatu
43.2.9.DTO P1b'P1b | O
43.2.9.0T1 Pid'P1d |1
43.2.9.DT2 P2c'P2c | 2
43.2.9.DT3 S3a'S3a | 3
43.2.9.DT4 P3b'P3b | 4
43.2.9.DT5 P3d'P3d |5
43.2.9.DT6 D01D02 | 6
43.2.9.DT7 SlaSla' |7
43.2.9.DT8 P5bP5b' | 8
43.2.9.D0T9 P6cP6c’ | 9
43.2.9.DT10 | DO3D04 | 10
43.2.9.0T11 | DO5D06 | 11
43.2.9.DT12 | S2bS2b' | 12
43.2.9.DT13 | S2aS2a' | 13

5.5. Analiza wypadkow

5.5.1. Skrzyzowanie Morska/Owsiana.

Na podstawie badan zaistniatych incydentéw wptywajgcych na zakidécenia w ruchu
miejskim oraz przeglgdu nagran z monitoringu, udato sie wyodrebni¢ trzy zréznicowane
wydarzenia drogowe. Na ich podstawie bedzie mozna przeprowadzi¢ analize przydatnosci
uzycia sieci neuronowych w badaniu wykrywania incydentéw. Niestety ich mata ilos¢ wynika
albo z braku przydatnych wydarzen do analizy lub po prostu z braku danych z petli z danego
dnia. Po przeanalizowaniu wszystkich dostepnych wydarzen — ich ilosci oraz przydatnosci w
opracowaniu — na réznych skrzyzowaniach sieci TRISTAR zdecydowano sie wybra¢ dwa
najbardziej reprezentatywne, na ktérych zanotowano odpowiednig, minimalng ilos¢ wydarzen
drogowych. Jednym z nich jest skrzyzowanie ulic Morskiej i Owsiane;.

Zanotowano trzy incydenty drogowe, a kazdy z nich miat mniejszy lub wiekszy wptyw na

utrudnienia w ruchu drogowym:

1. Zdarzenie drogowe z dnia 5.05.2015.
Z powodu awarii rury wodociggowej i zalania jezdni zamkniety zostat pas na ul. Morskiej w
kierunku Gdyni. Nieprzejezdna ulica Morska wptyneta na odczyty parametrow ze stacji

pomiarowej TRISTAR na wysokosci analizowanego skrzyzowania. Na miejscu zdarzenia
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pojawity sie stuzby porzgdkowe: straz oraz ekipa PEWIK. Do awarii doszio okoto godziny 14.30
i utrudnienia w ruchu trwaly az do 17.30. Pomiedzy 15.00, a 17.00 zostata wylgczona
sygnalizacja $wietlna. Incydent ten zostat sklasyfikowany w opracowaniu jako wyraznie

ISTOTNY, poniewaz caty ruch zostat czasowo wstrzymany.
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Rysunek 32. Oznaczone miejsce incydentu z dnia 05.05.

W tabeli 5. znajduje sie analiza odczytdow incydentalnych (wiersze z anomalig w odczytach
parametrow) dla petli, dla ktérych wypadek miat wptyw na zmienione odczyty. Wiedza
dotyczgcg momentu wydarzehh drogowych jest niezbedna w pdzniejszym opracowaniu

algorytmu wykrywajgcego.

Tabela 5. Anomalie w odczytach poszczegdlnych petli dnia 5.05.2015.

pori?;:?)wa Odczyty incydentalne
0 240-280
1 240-280
5 240-295
6 240-295
12 240-280
13 240-280
14 265-297
15 243-297
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Odczyty poszczegolnych parametrow z wybranej petli (najlepiej widoczny moment incydentu):
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Rysunek 33. Odczyty z petli nr 13 w dniu 5.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:

a) ilos¢ wzbudzen, b) predkosc¢, c) czas nad petla, d) odstep czasowy pomiedzy wzbudzeniami.
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Rysunek 34. Odczyty z petli nr 0 w dniu 5.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:

a) ilos¢ wzbudzen, b) predkos¢, c) czas nad petla, d) odstep czasowy pomiedzy wzbudzeniami.
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2. Zdarzenie drogowe z dnia 24.07.2014.
Wydarzenie miato miejsce w pétnocno-zachodniej czesci skrzyzowania. Zablokowane zostaty
pasy jazdy w kierunku Rumii. Predko$¢ potoku ruchu znacznie zmalata w tych miejscach,
dodatkowo prawy pas wylotowy zostat zablokowany przez ponad godzine. Zdarzenie miata tez
wplyw na czesciowe zaburzenie ptynnosci ruchu przeciwnego potoku pojazdow. Niestety nie
byto dostepne nagranie z tego zdarzenia drogowego.
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Rysunek 35. Oznaczone miejsce incydentu z dnia 24.07.2014.

Incydent ten zostat sklasyfikowany w opracowaniu jako $rednio istotny, poniewaz nie
spowodowat catkowitego wstrzymania ruchu, a jedynie czasowo ograniczyt przepustowos¢
skrzyzowania.

W tabeli 6. znajduje sie analiza odczytow incydentalnych (wiersze z anomalia w odczytach

parametrow) dla petli, dla ktérych wypadek miat wptyw na zmienione odczyty.

Tabela 6. Anomalie w odczytach poszczegdlnych petli dnia 24.07.2014.

porrpl?;:?)wa Odczyty incydentalne
0 182-219
1 178-219
5 177-239
6 177-239
14 179-239
15 179-239
*8 brak odczytéw
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Rysunek 36. Odczyty z petli nr 5 w dniu 24.07.2014 wraz z oznaczonym momentem incydentu:

a) ilos¢ wzbudzen, b) predkosc¢, c) czas nad petl
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Rysunek 37. Odczyty z petli nr 14 w dniu 24.07.2014 wraz z oznaczonym momentem incydentu:

a) ilos¢ wzbudzen, b) predkos¢, c) czas nad petla, d) odstep czasowy pomiedzy wzbudzeniami.
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3. Zdarzenie drogowe z dnia 25.07.2014.
Wydarzenie miato miejsce zaraz nastepnego dnia na tym samym skrzyzowaniu. Tym razem
ptynnos¢ ruchu zostata zakiécona na pasie w kierunku Gdyni. Charakterystyczny profil
parametrow predkosciowych na petlach znajdujgcych sie na tym kierunku wskazuje na
usytuowanie lekkiego zatoru zaraz za pasem do jazdy na wprost. Incydent miat miejsce w

godzinach 12.15-13.15. Niestety nie byto dostepne nagranie z tego zdarzenia drogowego.

1
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Rysunek 38. Oznaczone miejsce incydentu z dnia 25.07.2014

Incydent ten zostat sklasyfikowany w opracowaniu jako $rednio istotny, poniewaz nie
spowodowat catkowitego wstrzymania ruchu, a jedynie czasowo ograniczyt przepustowosé
skrzyzowania.

W tabeli 7. znajduje sie analiza odczytdow incydentalnych (wiersze z anomalig w odczytach

parametrow) dla petli, dla ktérych wypadek miat wptyw na zmienione odczyty.

Tabela 7. Anomalie w odczytach poszczegdlnych petli dnia 25.07.2014.

por':?at:Zwa Odczyty incydentalne
0 165-203
1 170-205
2 171-204
12 132-255
13 132-255
*8 brak odczytéw
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Odczyty poszczegoélnych parametréw z wybranej petli (najlepiej widoczny moment incydentu):
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Rysunek 39. Odczyty z petli nr 1 w dniu 25.07.2014 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
a) ilo$¢ wzbudzen, b) predkosc.

Oprécz wymienionych wczesniej danych z trzech dni ,incydentalnych” otrzymano
szereg danych z dni, w ktérych nie zanotowano zadnego zdarzenia drogowego — 4.05.2015,
6.05.2015, 7.05.2015, 11.05.2015, 12.05.2015, 14.05.2015, 19.05.2015, 21.05.2015. W celu
rozszerzenia ewentualnych mozliwosci podczas analizy najbardziej odpowiedniego algorytmu

wykrywania, wprowadzono dodatkowo dwie symulacje incydentéw w dniach:

e 11.05.2015 (incydent srednio istotny odpowiadajgcy danym z dni 24.07 i 25.07 o
podobnej charakterystyce) .
Zdarzenie wprowadzono na pasach ruchu w kierunku Rumii. Istotnie zmniejszono predkosc
wzdtuz tego kierunku, jednoczesnie nie ingerujgc w odczyty na innych wiotach i wylotach.
Zdarzenie zasymulowano tak, aby jego charakterystyka byta jak najbardziej zblizona do
incydentow z dni 24.07 oraz 25.07, gdzie gtébwnym powodem byto jedynie czasowe
zmniejszenie predkosci ruchu, niepowodujgce jednak powazniejszych zatoréw potoku

pojazddw.
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Rysunek 40 Oznaczone miejsce symulacji incydentu z dnia 11.05.2015

W tabeli 8. znajduje sie analiza odczytdow incydentalnych (wiersze z anomalig w odczytach

parametrow) dla petli, dla ktérych wypadek miat wptyw na zmienione odczyty.

Tabela 8. Anomalie w odczytach poszczegdélnych petli dnia 11.05.2015.

ponz?at:iwa Odczyty incydentalne
5 145-174
6 145-174
14 145-174
15 145-174

Odczyty poszczegolnych parametrow z wybranej petli (najlepiej widoczny moment incydentu):
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Rysunek 41. Odczyty z petli nr 5 w dniu 11.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:

a) ilos¢ wzbudzen, b) predkosc.

59



Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

e 12.05.2015 (incydent istotny odpowiadajgcy danym 2z dnia 5.05. o podobnej
charakterystyce w ten sam dzien tygodnia).
Zdarzenie wprowadzono na pasach ruchu w kierunku Gdyni. Zmniejszono zaréwno predkosc,
jak i ilos¢ wzbudzen petli przez przejezdzajgce pojazdy wzdiuz tego kierunku. Zablokowany
zostat catkowicie ruch na jednym z paséw w celu zblizenia charakterystyki incydentu do danych

z dnia 5.05. Na pozostatych pasach miejsca zdarzenia znaczgco zostat ograniczony ruch.
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Rysunek 42. Oznaczone miejsce symulacji incydentu z dnia 12.05.2015.

W tabeli 9. znajduje sie analiza odczytow incydentalnych (wiersze z anomalig w odczytach

parametrow) dla petli, dla ktérych wypadek miat wptyw na zmienione odczyty.

Tabela 9. Anomalie w odczytach poszczegdinych petli dnia 11.05.2015.

ponz?::f)wa Odczyty incydentalne
0 333-373
1 333-373
12 333-373
13 333-373
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Odczyty poszczegoélnych parametréw z wybranej petli (najlepiej widoczny moment incydentu):
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Rysunek 43. Odczyty z petli nr 1 w dniu 12.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
a) ilos¢ wzbudzen, b) predkos¢.

5.5.2. Skrzyzowanie 10 lutego/Swietojanska.

Na skrzyzowaniu ul. 10 lutego oraz ul. Swietojanskiej przeanalizowano dane z petli
indukcyjnych z czterech dni, w ktérych wystgpity incydenty: 21.04.2015, 13.05.2015, 19.05.2015
oraz 6.03.2015. Dodatkowo przeanalizowano dane z dni, w ktérych nie zauwazono na
nagraniach z monitoringu miejskiego zdarzen incydentalnych. Sg to dni: 6.05.2015- 21.05.2015
(z wytgczeniem dni z incydentami). Udato sie rdwniez uzyska¢ dane z incydentem 19.03.2015,
jednak z powodu awarii sprzetowej dane te obejmujg tylko czas zdarzenia oraz czas ok.

godziny przed i po zdarzeniu. Ponizej przedstawiono strukture i rodzaj kazdego z incydentéw.

1. Incydent 21.04.2015.

Z powodu przemarszu zostat zablokowany wylot na ulicy Swietojanskiej, w wyniku
czego wzbudzenia na petli nr. 3 zostaty ograniczone. Ruch na pozostatych wlotach/wylotach
skrzyzowania odbywat sie normalnie. Przeanalizowano dane dla wszystkich petli indukcyjnych
(ilos¢ wzbudzen, srednia predkos¢, czas nad punktem pomiarowym, dystans od poprzedniego
pojazdu), ktére przedstawiono na odpowiednich wykresach. Z uwagi na duzg liczbe wykreséw

przedstawiono tylko przyktadowy wykres, ktéry pokazuje zmiany na petli indukcyjnej w czasie
incydentu.
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Rysunek 44. Reprezentacja graficzna incydentu 21.04.2015.
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Rysunek 45. Odczyty z petli nr 3 w dniu 21.04.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
a) ilos¢ wzbudzen, b) predkos¢, c) czas nad petla, d) odstep czasowy pomiedzy wzbudzeniami.
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Na wykresach zaleznosci fatwo zauwazy¢ anomalie w cyklach 62-120, ktére odpowiadajg
godzinom zajecia pasa, czyli 8:30-10:00. Niestety na pozostatych petlach nie zauwazono zmian

Swiadczacych o wplywie incydentu na pozostate petle.

2. Incydent 13.05.2015.

Tego dnia odbywat sie przemarsz w wyniku czego wytgczono z ruchu kotowego
potudniowy wiot ul. Swigtojanskiej. W wyniku nagromadzenia oséb chwilowo wstrzymany zostat
ruch réwniez na wylocie. Spowodowato to zaburzenia w odczytach z petli 8 i 9 w cyklach 111-
125 oraz na petli 3 w cyklach 120-124. Wstrzymanie ruchu wystepowato w godzinach 9:45-
10:05.

10 LUTEGO

...............

Rysunek 46. Incydent 13.05.2015.
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Rysunek 47. Odczyty z petli nr 8 w dniu 13.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
a) ilos$¢ wzbudzen, b) predkosc.

3. Incydent 19.05.2015.

O godz. 11.25 miato miejsce zderzenie dwdch aut, w wyniku czego nastgpity
zaburzenia w ptynnosci ruchu na skrzyzowaniu. W wyniku tego zdarzenia wzbudzenia na petli
10 ustaty, natomiast wzbudzenia na petli 11 ulegty zwiekszeniu przy spadku sredniej predkosci
na tej petli. Zaburzenia odpowiadajg cyklom 178-204. Stopniowo powiekszajgcy sie zator na
pétnocnym prawoskrecie spowodowat zmniejszenie $redniej predkosci na petli 6 oraz
zmniejszenie ilosci wzbudzen w cyklach 196-204.
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Rysunek 48. Incydent 19.05.2015.
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Rysunek 49. Odczyty z petli nr 10 w dniu 19.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
a) ilos¢ wzbudzen, b) predkosc.
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Rysunek 50. Odczyty z petli nr 11 w dniu 19.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
a) ilo$¢ wzbudzen, b) predkosc.
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Rysunek 51. Odczyty z petli nr 6 w dniu 19.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:

a) ilos¢ wzbudzen, b) predkosc.
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4. Incydent 6.03.2015.

W wyniku najechania na tyt pojazdu nastgpito zablokowanie pasa do jazdy na wprost
na wlocie zachodnim. Zdarzenie miato miejsce o godzinie 7:30 i zaktdcenia pozostawaty przez
ok. 20minut. Odpowiada to danym z cykli 16-38. Zdarzenie wystgpito w godzinach porannych w
zwigzku z tym nie zanotowano wigkszych zmian w danych z petli poza spadkiem liczby

wzbudzeh na petli 1. Liczba wzbudzen na petli 0 oraz 2 jest wyzsza niz w przypadku tego

samego okresu bez incydentu na petli 1.

Rysunek 52. Incydent 6.03.2015.
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Rysunek 53. Odczyty z petli nr 1 w dniu 6.03.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:

a) ilos¢ wzbudzen, b) predkosc.

5. Incydent 19.03.2015.

Rysunek 54. Incydent 19.03.2015.

Trolejbus jadgcy od zachodniego wlotu prosto zderzyt sie z samochodem skrecajgcym
w lewo z wlotu wschodniego. Anomalie w odczytach na poszczegdlnych petlach przedstawia

tabela.
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Incydent jest widoczny praktycznie na catym skrzyzowaniu, na zachodnim wlocie, gdzie
wzbudzenia ustaty (petle 12, 13, 4, 5), natomiast na pozostatych petlach mozna zauwazyc¢

zmniejszenie $redniej predkosci.

W oparciu o powyzsze wypadki oraz dane z dni bezwypadkowe zasymulowano wypadek

odpowiadajgcy zamknieciu poétnocnego wylotu (petla 7).

Tabela 10. Anomalie na petlach indukcyjnych podczas wypadku 19.03.2015.

Petla indukcyjna Wystepujgce anomalie
0 Brak
1 Spadek srednich predkosci w cyklach 84-117
2 Brak
3 Minimalny spadek $redniej predkosci w

cyklach 85-104

4 Znaczne zmniejszenie liczby wzbudzen w
cyklach 83-94, pdzniej catkowite zatrzymanie
wzbudzen do cyklu 117

5 Znaczne zmniejszenie liczby wzbudzen w
cyklach 83-94, pdzniej catkowite zatrzymanie

wzbudzen do cyklu 117

6 Spadek srednich predkosci w cyklach 81-117

Spadek srednich predkosci w cyklach 79-117

8 Zmniejszenie liczby wzbudzen oraz srednich
predkosci w cyklach 85-117

9 Spadek srednich predkosci

10 Brak

11 Brak

12 Catkowite zatrzymanie liczby wzbudzen w

cyklach 79-117

13 Wystepujg tylko pojedyncze wzbudzenia co
kilka cykli z niskg predkoscig
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5.5. Analizaw programie R

Program R w oparciu o wprowadzone dane ustala srednie clusters dla kazdej kolumny
(ponizszy rysunek). Nastepnie liczona jest wartos¢ sumy kwadratéw danej clusters. Przypisanie
do wiasciwej clusters nastepuje poprzez znalezienie najmniejszej roznicy pomiedzy wartosciami

SUM; (wzér 5.1.) danego wiersza, a wartosciami wiersza cluster means..

Cluster means:

1 1.2604730 -1.0302548 -1.34841867 -1.2290718 -0.47597751  -1.2278556 -0.92295016
2 1.5404392 -0.8613416 -1.02509652 -0.8256010 0.07839629 -1.0157272  0.34442303
3 -0.8495079% 0.3989530 0.05969126 0.3734931 -0.12705786 0.5292320 -0.34553566
4  -0.2249739 0.4997282 0.26282664 0.3924700 -0.12742986 0.36838159  0.07775109
5 1.4949163 -0.9129652 -0.81669537 -0.8276196 0.48468059 -1.2571165 -0.78097603
§ -0.7218931 0.2992051 0.28243728 0.2978534 -0.06996233 0.6305752  0.03611818
7 0.3768193 -0.3849313 0.10724815 -0.276%9062 0.32274873 -0.5017663  0.48202832
Rysunek 55. Cluster means.

m

SUM; = z X2 Wzér 5.1.
n=1

gdzie:

i — numer clusters
m — liczba kolumn

X, — warto$¢ cluster means

5.5.1. Skrzyzowanie Morska/Owsiana.

Dane z kazdego z opisanych wypadkéw zostaty poddane analizie w oprogramowaniu
.R” w celu oszacowania ich mozliwosci poréwnawczych w procesie tworzenia skutecznego
algorytmu wykrywajgcego. Wyniki okazaty sie réwniez pomocne w okresleniu tego, w jakim
stopniu wybrane petle, jak i réwniez okreslone parametry wplywajg na wymagane rezultaty.
Badania zostaty podzielone na kilka etapéw:
Etap 1.
Kompleksowe uwzglednienie wszystkich petli wraz ze wszystkimi parametrami pomiarowymi
(los¢ wzbudzen, predkos¢, czas na petli, odlegtos¢ czasowa pomiedzy kolejnymi

wzbudzeniami) znajdujgcych sie na skrzyzowaniu.

Etap 2.
Kompleksowe uwzglednienie wszystkich petli wraz z dwoma giéwnymi parametrami

pomiarowymi (ilos¢ wzbudzen i predkos¢) znajdujgcych sie na skrzyzowaniu.

Etap 3.
Uwzglednienie najistotniejszych petli (0, 1, 5, 6, 12, 13, 14, 15) wraz ze wszystkimi parametrami
pomiarowymi (ilos¢ wzbudzen, predkosé, czas na petli, odlegtos¢ czasowa pomiedzy kolejnymi

wzbudzeniami) znajdujgcych sie na skrzyzowaniu.
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Etap 4.
Uwzglednienie najistotniejszych petli (0, 1, 5, 6, 12, 13, 14, 15) wraz z dwoma gldwnymi

parametrami pomiarowymi (ilos¢ wzbudzen i predkos$¢) znajdujgcych sie na skrzyzowaniu.

Testowi poddano wszystkie ,incydentalne” dni w celu wyodrebnienia tzw. grup (clusters),
réznigcych sie od siebie. Przeprowadzono trzykrotne badanie z rézng iloscig grupowania (2-3-4
cluster means) poszczegdélnych cykli, aby doktadniej sprawdzi¢, w ktérych miejscach wyréznié

mozna anomalie ruchu na skrzyZzowaniu (incydent, ewentualnie zmniejszony ruch wieczorny).

Nalezy podkresli¢, ze sam ,umowny” podziat na konkretng ilos¢ grup jest jedynie niezbedny w
celu okreslenia, w jaki sposéb w dalszych badaniach sie¢ poradzi sobie z analizg danych. Im
bardziej uwydatnione bedg cykle incydentalne tym lepiej dla pézniejszych badan juz w procesie

uczenia na sieciach.

DAME Z PETL

ETAP 1 /ET:’-\F' 2 \ ETAF'\ ETAP 4

16 petli {i, v, t, d) 16 petli (i, v} B petli (i, v, t, d) 8 peth (i, v)

<F'|:u:lzia+ 4-grupowy

\/ \/ \/

ANALIZA WYNIKOW

S

Podziat 2-grupowy Podziat 3-grupowy

Rysunek 56 Uproszczony schemat dotyczacy sposobu analizy danych w srodowisku R.
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ANALIZA INCYDENTOW RZECZYWISTYCH:

e Dzien 5.05.
Analiza wynikoéw w etapie pierwszym:

a) dla podzialu dwugrupowego bezproblemowo mozna odszukaé¢ wyrézniong grupe
oznaczajgcg moment incydentu,

b) dla podziatu tréjgrupowego nie mozna jednoznacznie okresli¢ cykli wypadkowych, ale
mozna wyrézni¢ odbiegajacy od normy charakter ruchu wieczornego,

c) dla podziatu czterogrupowego uwidoczniony jest podziat na normalne warunki ruchu
dzienne (nr 4), moment incydentu drogowego (nr 1), ruch pdézno-popotudniowy i
wieczorny (nr 2 i nr 3).

Clustering vector:

[1] 4 2 4 49 4 444444949494 44444494944 44444444444 44 4
[38] 4 4 4 4 4 4444444444444 4444442444449 4444444
[7T5] 4 4 4 2 444444444942 442494449244444249494444422 4

[112] 2 4 2 4 4 4 4 4444494944294 44449494 4444444949494 4949444 4

[149] 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 42 4444442 44444444442 44

[186] 2 4 4 4 4 4 44 4444444444449 4944444444442 444 444
I EEEEEEEEEEREESE! | 1 1 1 1 111 111111111111
1111111111111111111111111111111111111
4 2 4444444444444 444444232 224224443222 22424
4 2 2 2 2 2 44 4 24 2 22 242 2224422442 242 222 2224
2 22 2 24 22 2 22 2 22 22222222 2222222222222 22
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 22 222 32 32222223222 232 2322
2 3 2 22 3 222 3 22 32 2823323323333 23333333333
333 33333 3333333

Rysunek 57. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 5.05, etap 1.

Analiza wynikéw w etapie drugim:

a) dla podzialu dwugrupowego zmniejszenie ilosci parametrow spowodowato brak
mozliwosci odszukania momentu incydentu, ruch mozna podzieli¢ jedynie na normaliny,
dzienny oraz wieczorny,

b) dla podziatu tréjgrupowego zmniejszenie ilosci parametréow idealnie odwzorowato
charakter ruchu tego dnia, wyr6zni¢ mozna grupe cykli zwigzanych z incydentem, oraz
grupe cykli bez zdarzen drogowych - dzienne i wieczorne,

c) dla podziatu czterogrupowego zmniejszenie ilosci parametréw uwidocznito podziat na
normalne warunki ruchu (nr 3), moment kulminacji incydentu drogowego (nr 4), ruch

poézno-popotudniowy i wieczorny (nr 1 nr 2).

Clustering wvector:
[1] 3 1
[38]
[75]
[112]
[149]
[18&]

3 3
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Rysunek 58. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 5.05, etap 2.
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Analiza wynikow w etapie trzecim:

a) dla podziatu dwugrupowego bezproblemowo mozna odszuka¢ wyrdzniong grupe
0znaczajgcg moment incydentu,

b) dla podziatu tréjgrupowego zmniejszenie ilosci petli idealnie odwzorowato charakter
ruchu tego dnia, wyrdzni¢ mozna grupe cykli zwigzanych z incydentem, oraz grupe cykli
bez zdarzen drogowych - dzienne i wieczorne,

c) dla podziatu czterogrupowego uwidoczniony jest podziat na normalne warunki ruchu
dzienne (nr 3), moment incydentu drogowego (nr 4), ruch pdézZno-popotudniowy i

wieczorny (nr 1inr 2).

Clu=stering vector:
[1] 3 1
[38]
[75]
[112]
[148]
[18&6]

3 3
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Rysunek 59. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 5.05, etap 3.

Analiza wynikéw w etapie czwartym:

a) dla podziatu dwugrupowego zmniejszenie ilosci petli i parametrow spowodowato brak
mozliwosci odszukania momentu incydentu,

b) dla podziatu tréjgrupowego zmniejszenie ilosci petli i parametréw, poskutkowato
podobnymi wynikami jak w etapie drugim i trzecim: podziat incydent — brak incydentu
dzien - brak incydentu wieczor,

c) dla podziatu czterogrupowego zmniejszenie ilosci petli i parametrow poskutkowato
podobnymi wynikami jak poprzednio: normalne warunki ruchu dzienne (nr 4), moment
incydentu drogowego (nr 1), ruch pézno-popotudniowy i wieczorny (nr 2 i nr 3).

Clustering wvector:

(i 1311111111111111111111111111111111111
[z 211 11111111111111111111113111111111111
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Rysunek 60. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 5.05, etap 4.
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o Dzien 24.07.
Analiza wynikoéw w etapie pierwszym:

a) dla podziatu dwugrupowego nie ma mozliwosci odszukania momentu incydentu, ruch
mozna podzieli¢ jedynie na dzienny oraz wieczorny,

b) dla podziatu tréjgrupowego, mozna wyodrebni¢ cykle zwigzane z incydentem oraz cykle
bez zdarzen drogowych - dzienne i wieczorne,

c) dla podziatu czterogrupowego uwidoczniony jest podziat na normalne warunki ruchu
dzienne (nr 4), moment incydentu drogowego (nr 1), ruch pdézno-popotudniowy i

wieczorny (nr 3i nr 2).

Clustering wvector:
[1] 4 3
[38]
[731]
[112]
[149]

33
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Rysunek 61. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 24.07, etap 1.

Analiza wynikéw w etapie drugim:

a) dla podziatu dwugrupowego zmniejszenie ilosci parametrow nie polepszyto wykrycia,
ruch mozna podzieli¢ jedynie na dzienny oraz wieczorny,

b) dla podziatu tréjgrupowego zmniejszenie ilosci parametrow poskutkowato podobnymi
wynikami jak w etapie pierwszym — podziat: incydent/brak incydentu w dzien/brak
incydentu wieczorem,

c) dla podziatu czterogrupowego zmniejszenie ilosci parametréw uwidocznito podziat na
normalne, aczkolwiek niejednostajne warunki ruchu dziennego (nr 2 i 4), moment
incydentu drogowego (nr 3) i ruch wieczorny (nr 1).

Clustering wvector:

[11 2 41 4432241244222 2222422422424422224414
[38] 4 4224242222442 24442444224222424444422
[75] 4 2 34422242232 222444424422242222222222:2
(112] 2 2 2222222222222 222222222222222222223:2
2224222222222 224z222422224222:2 CKEEE
23] 322 422222332333 33 N 44442
[260] 4 2 2 2 2 4 4 4 4 2 2 2432243223232 43232232324444342322272
[297] 4 2 2 422242 24423224424222222424222424424
[334] 4 2 2 42 4222422224222 2444494442242444224424
[371] 4 4 2 4 4 ¢ 4 4 2 24222 4442244424444 22444444434
[408] 4 2 4 2 4 4441 4442244444444 44441424444444134
[445] 2 4 4 4 4 ¢ 41 1441414414442 1414441444441144
[462] 411 41111112111111111111111111144411111
[51] 11 1111121112111111111111111111111111111
[556] 1 1111111111111
Rysunek 62. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 24.07, etap 2.
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Analiza wynikow w etapie trzecim:

a) dla podziatu dwugrupowego zmniejszenie ilosci petli poskutkowato podobnymi
wynikami jak w etapach poprzednich: podziat na dzien i wieczér,

b) dla podziatu tréjgrupowego zmniejszenie ilosci petli poskutkowato podobnymi wynikami
jak w etapach poprzednich— podziat: incydent/brak incydentu w dzier/brak incydentu
wieczorem,

c) dla podziatu czterogrupowego zmniejszenie ilosci petli poskutkowato podobnymi
wynikami jak w etapie pierwszym: normalne warunki ruchu dzienne (nr 3), moment

incydentu drogowego (nr 4), ruch pézno-popotudniowy i wieczorny (nr 2i 1).

Clustering wvector:
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Rysunek 63. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 24.07, etap 3.

Analiza wynikéw w etapie czwartym:

a) dla podziatu dwugrupowego zmniejszenie ilosci petli i parametréw poskutkowato
podobnymi wynikami jak w etapach poprzednich: podziat na dzienh i wieczér

b) dla podziatu tréjgrupowego zmniejszenie ilosci petli i parametréw, poskutkowato
podobnymi wynikami jak w etapach poprzednich: incydent - brak incydentu dzien - brak
incydentu wieczo6r

c) dla podziatu czterogrupowego zmniejszenie ilosci petli i parametrow poskutkowato
podobnymi wynikami jak w etapie drugim: normalne, aczkolwiek niejednostajne warunki

ruchu dziennego (nr 1i 3), moment incydentu drogowego (nr 4) i ruch wieczorny (nr 2).

Clustering wector:
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Rysunek 64. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 24.07, etap 4.
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Dzien 25.07.

Analiza wynikow w etapie pierwszym:

a)

b)

c)

[1]
[38]
[75]

[112]
[143]

[2&0]
[287]
[334]
[371]
[408]
[445]
[4821]
[519]

dla podziatu dwugrupowego nie ma mozliwosci odszukania momentu incydentu, ruch
mozna podzieli¢ jedynie na dzienny oraz wieczorny,

dla podziatu tréjgrupowego, wykrycie samego momentu incydentu nie jest fatwe, gdyz
jest on sam w sobie nieczytelny, nietatwy do wykrycia, mozna jednak wyodrebni¢ ciag
oznaczajgcy zaburzenia okotoincydentalne,

dla podziatu czterogrupowego mozna odszukac cykle okotoincydentalne (grupa nr 2),

grupa nr 1 dominuje dla ruchu dziennego, natomiast nr 4 i 3 — pdzno-popotudniowy i

wieczorny.
Clustering wector:

4 14111114441 4111 1 11111111 111 11412
2111111111111111 1 11141111 4 2 4 14111
11111111111 21121 1 11121111 111 11111
111212111111 1122 2 22212121 112 12212
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1111111111111 412211111111111111111111
1111111111111 11111491411149111111411211
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111111114111 11111111111111111111414311
1441441411114 4 414411441141 4944494414141
4 4 4 4 4 447 444444 4444444444444 4444444474
4 443 3494444949493 449494494944 449449444449443 4343
343 3333 3333333333333 333¢3°853

[556]

Rysunek 65. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 25.07, etap 1.

Analiza wynikéw w etapie drugim:

a)

b)

dla podziatu dwugrupowego zmniejszenie ilosci parametrow nie polepszyto wykrycia,
ruch mozna podzieli¢ jedynie na dzienny oraz wieczorny,

dla podziatu tréjgrupowego zmniejszenie ilosci parametrow poskutkowato podobnymi
wynikami jak w etapie pierwszym: zaburzenia okotoincydentalne — brak incydentu dzien
- brak incydentu wieczér,

dla podziatu czterogrupowego (rys. 62) zmniejszenie ilosci parametrow dalej pozwala
wyodrebni¢ cykle okotoincydentalne, natomiast

profii catego dnia jest dosyé

zréznicowany (grupy nr 1,3,4)
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Clustering wvector:
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[149]

4 4

SN Fa - b
r BT
r BT
Fd o I T o Y Y
Rl F = ) B
1 [[EREETS
1 [ RS
1 [ RS
r NS
1 [[EREETS
1 [ RS
SN = R B b
P IS ST (N |
o R
r ISR
B IR Y R
(S0 = = =
(SN k3 5 s RS
P I C Y ¥ |
1o [T
r DR Y
(SN B B RO
3 LRI Y S
o [ R
1 [T
(SN R R B
Pl LI S Y Y oY
1 [[EREETS

[ T T Y R N N o] [ R R S S ]

X o e
R RPN

[260]
[297]
[334]
[371]
[408]
[445]
[482]
[519]
[556]

[FVIN T T T R P Rl Fo = P RO TR
[EVIN ¥ I WL R T Y T O P M RO R T
[FEET I SRR AR R RN 1. 1 o [ SCEETARNS
LI LI O T ST S T N B
[ Y Y e Rt [ = R e R o
L L L b Wb B R s R SRR s s e e
[WUINN WL T S S I T

[ I Y S A e N ] -

L T R L R T Y e [

[RRNT T TR N

WL s B R e e o [N

L b e e

[RVIRT R L R T S S T O P

[T T T T T AT T

[N T RN SR RN

i L b b 2 R R

L L b W L R e I

sl L B B s 2 e

W b b e b s o
[P TR VAT NSRRI /..
[P RRT SR ST ST T 1.
L L s = s R 2 RIS
WL b B s b e ro
[P R SV TR R TR |
[P PR TRV SRRy IR /.
Wb W e e b e
W oW W s e e e
[P PR T RNV SRR N 1. s
[ P SV NS SRRCRY FRE 1.
W b R e e
WL L L b s s R e IR
[P PR LR SRR N 1.
[P PR VAT TSR S 1.
W Wb b b e e
(NIRRT RN TSR TR /.
[P PR VA SNV 1.

Rysunek 66. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 25.07, etap 2.

Analiza wynikéw w etapie trzecim:

a) dla podzialu dwugrupowego zmniejszenie ilosci petli poskutkowato podobnymi
wynikami jak w etapie pierwszym i drugim: podziat na dzieh i wieczér,

b) dla podziatu tréjgrupowego zmniejszenie ilosci petli poskutkowato podobnymi wynikami
jak w etapach poprzednich: zaburzenia okotoincydentalne — brak incydentu dzien - brak
incydentu wieczor,

c) dla podziatu czterogrupowego zmniejszenie ilosci petli poskutkowato zawezeniem
momentu incydentu (nr 4) oraz ukazuje w pewien sposob jego ztozonos¢, z tego

wzgledu, ze jest niejako podzielony na dwie czesci

Clustering vector:
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Rysunek 67. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 25.07, etap 3.

Analiza wynikow w etapie czwartym:
a) dla podziatu dwugrupowego zmniejszenie ilosci petli i parametréw poskutkowato
podobnymi wynikami jak w etapach poprzednich: podziat na dzieh i wieczor,
b) dla podziatu tréjgrupowego zmniejszenie ilosci petli i parametrow, poskutkowato
podobnymi wynikami jak w etapach poprzednich: zaburzenia okotoincydentalne — brak

incydentu dzien - brak incydentu wieczor,
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c) dla podziatu czterogrupowego zmniejszenie ilosci petli i parametrow poskutkowato z
kolei wydtuzeniem teoretycznego momentu incydentu (nr 2) i prawdopodobna
mozliwoscig wczesniejszego wykrycia, pozostata czes¢ dnia dos¢ zroznicowana oprocz
wieczoru (nr 1)

Clustering wvector:
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Rysunek 68. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 25.07, etap 4

ANALIZA INCYDENTOW SZTUCZNYCH:

e Dzien 11.05.
Analiza wynikéw w etapie pierwszym:
a) dla podziatu dwugrupowego nie ma mozliwosci odszukania momentu incydentu, ruch
mozna podzieli¢ jedynie na dzienny i wieczorny,
b) dla podziatu tréjgrupowego bezproblemowe wyodrebnienie grupy incydentalnej
c) dla podziatu czterogrupowego wyodrebniono grupe incydentalng oraz grupe dzienna,
pdzno-popotudniowg i wieczorng
Analiza wynikéw w etapie drugim:
a) dla podziatu dwugrupowego zmniejszenie ilosci parametréw pozwolito odszukaé
moment incydentu,
b) dla podziatu tréjgrupowego bezproblemowe wyodrebnienie grupy incydentalne;j
¢) dla podziatu czterogrupowego wyodrebniono grupe incydentalng oraz grupe dzienng,
pézno-popotudniowg i wieczorng
Analiza wynikéw w etapie trzecim:
a) dla podziatlu dwugrupowego zmniejszenie ilosci petli rowniez pozwolito odszukac
moment incydentu,
b) dla podziatu tréjgrupowego bezproblemowe wyodrebnienie grupy incydentalne;j
¢) dla podziatu czterogrupowego wyodrebniono grupe incydentalng oraz grupe dzienng,
pdzno-popotudniows i wieczorng
Analiza wynikow w etapie czwartym:
a) dla podziatu dwugrupowego zmniejszenie ilosci petli oraz parametréw réwniez w

bezproblemowo pozwala wyodrebnié¢ cykle incydentalne

77



Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

b) dla podziatu tréjgrupowego bezproblemowe wyodrebnienie grupy incydentalnej
c) dla podziatu czterogrupowego wyodrebniono grupe incydentalng oraz grupe dzienng,

pdzno-popotudniowg i wieczorng

o Dzien 12.05.

Analiza wynikéw w etapie pierwszym:

a) dla podziatu dwugrupowego nie ma mozliwosci odszukania momentu incydentu, ruch
mozna podzieli¢ jedynie na dzienny oraz wieczorny,

b) dla podziatu tréjgrupowego podziat jest wyrazny - wyodrebniona grupa cykli zwigzanych
z incydentem oraz cykle bez zdarzehh drogowych - dzienne i wieczorne,

c) dla podziatu czterogrupowego uwidoczniony jest podziat na normalne warunki ruchu
dzienne, moment incydentu drogowego, ruch pézno-popotudniowy i wieczorny.

Analiza wynikéw w etapie drugim:

a) dla podziatu dwugrupowego zmniejszenie ilosci parametrow nie polepszyto rezultatow,
ruch mozna podzieli¢ jedynie na dzienny oraz wieczorny,

b) dla podziatu tréjgrupowego zmniejszenie ilosci parametrow poskutkowato podobnymi
wynikami jak w etapie pierwszym: podziat na incydent — brak incydentu w dzien i
wieczorem

c) dla podziatu czterogrupowego zmniejszenie ilosci parametrow  skutkowato
nastepujgcymi wynikami: wyodrebniono grupe incydentalng, wymieszang grupe
poranng z popotudniowg oraz oddzielng wieczorna.

Analiza wynikéw w etapie trzecim:

a) dla podzialu dwugrupowego zmniejszenie ilosci petli poskutkowato podobnymi
wynikami jak w etapie pierwszym i drugim: ruch dzienny oraz wieczorny,

b) dla podziatu tréjgrupowego zmniejszenie ilosci petli poskutkowato podobnymi wynikami
jak w etapach poprzednich: podziat na incydent — brak incydentu w dzien i wieczorem

c) dla podziatu czterogrupowego zmniejszenie ilosci petli poskutkowato podobnymi
wynikami jak w etapie drugim: wyodrebniono grupe incydentalng oraz dzienna i
wieczorna.

Analiza wynikow w etapie czwartym:

a) dla podziatu dwugrupowego zmniejszenie ilosci petli i parametréw w koricu pozwolito na
zidentyfikowanie incydentu,

b) dla podziatu trojgrupowego zmniejszenie ilosci parametrow i petli poskutkowato
podobnymi wynikami jak w etapach poprzednich: podziat na incydent — brak incydentu
w dzien i wieczorem,

¢) dla podziatu czterogrupowego zmniejszenie ilosci petli i parametréow poskutkowato
podobnymi wynikami jak w poprzednich etapach, ale z wiekszym uporzadkowaniem
pory dnia: normalne warunki ruchu dzienne, moment incydentu drogowego, ruch pézno-

popotudniowy i wieczorny.

78



Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

Najbardziej wymierny efekt tego, w jaki sposéb ksztattowaly sie warunki drogowe w
kolejnych cyklach danego dnia oddaje oczywiscie podziat na 4 grupy. Jest on najbardziej
szczegotowy. Pozytywny efekt otrzymaé mozna réwniez przy podziale na 3 grupy, jednakze
dopiero po zmniejszeniu ilosci analizowanych petli lub parametréow. Podziat dwugrupowy jest
niezbyt przydatny, poniewaz nie zawsze jest w stanie wyodrebni¢ cykle wypadkowe. Natomiast
jesli chodzi o uzaleznienie danych od parametrow pomiarowych, czy ilosci analizowanych petli
to nie odnotowano znacznych réznic. Z duzg dozg prawdopodobienstwa mozna stwierdzié, ze
nie jest potrzebne w tych wypadkach analizowanie wszystkich parametréw. Dla pewno$ci
przeprowadzona zostanie analiza PCA, opisana w kolejnym podrozdziale. Co do ilosci
analizowanych petli pozostawiono oba podejscia, czyli podziat na 16 petli lub podziat na 8 petli.
Po tym badaniu mozna stwierdzié¢, ze wprowadzenie tego typu danych powinno udac sie w

opracowaniu skutecznego nauczyciela wykrywajgcego na sieciach neuronowych.

5.5.2. Skrzyzowanie 10 lutego/Swigtojanska.

Podobnie jak w przypadku skrzyzowania Morska/Owsiana dane z kazdego z
opisanych wypadkéw, a takze dane z dni bez wypadkéw zostaly poddane analizie w
oprogramowaniu ,R” w celu oszacowania ich mozliwosci do wykorzystania w tworzeniu
automatycznego algorytmu wyszukujgcego incydenty za pomocg sieci neuronowych. Z racji
innego charakteru skrzyzowania analizie poddano dane ze wszystkich petli na skrzyzowaniu.
Oproécz danych z petli dodano kolumne z numerem cyklu. Ograniczenie liczby parametrow nie
wplyneto na czas, a takze wyniki obliczen, dlatego analize wykonano dla wszystkich mozliwych
danych z petli. Nastepnie zostaty one znormalizowane i dopiero wtedy wprowadzone do
programu R. Testowi poddano wszystkie ,incydentalne” dni w celu wyodrebnienia tzw. grup
(clusters), réznigcych sie od siebie. Test przeprowadzono w réznych konfiguracjach. Natomiast
W niniejszej czesci pracy przedstawiono tylko wyniki przy najlepszym podziale na clusters we

wszystkich badanych przypadkach, ktéry najlepiej pokazuje charakter danego incydentu.

e Incydent 21.04.2015

Clustering wvector:
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Rysunek 69. Podziat na 6 clusters dnia 21.04.2015 w programie R.

Jak wida¢ na powyzszym rysunku program R przypisat osobny clusters dla cykléw z

incydentem. Pojawiajg sie tylko sporadyczne przypisania do innej klasy. Mozna zauwazy¢, ze
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Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Incydent 13.05.2015

[1] 3593995953 %5%9%%9%93859%%933 %5892

podziat na clusters w dniu 21.04 jest zalezny od pory dnia. Rankiem przewaza clusters 2 (z
przerwg incydentalng). Ok. godz. 12:00 (cykl 200) zaczyna dominowa¢ clusters 3. Nastepnie

pojawiajg sie klasy 5, 1i 4.

Clustering wvector:
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dziat na ruch poranny, dzienny i

Znie mozna zauwazyc¢ po
80

Incydent 6.03.2015
Wypadek, mimo iz zdarzyt sie w godzinach porannych jest wykrywany w programie R jako

osobny clusters. Mozna zauwazy¢, ze charakter wypadku jest dobrze rozrézniany przez

Incydentowi 19.05.2015 (cykle 178-204) zostata przypisana osobna klasa. Podobnie jak 21.04

Rysunek 71. Podziat na 7 clusters dnia 19.05.2015 w programie R.

pojawiajg sie tez inne clusters. Wyra

wieczorny.



Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

program, gdyz zwiekszanie liczby clusters nie powoduje poprawy wyodrebniania sie klasy

incydentalnej, lecz nowe clusters pojawiajg sie w cyklach popotudniowych i nocnych.

Clustering vector:
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Rysunek 72. Podziat na 4 clusters dnia 6.03.2015 w programie R.

Clustering wvector:
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Rysunek 73. Podziat na 7 clusters dnia 6.03.2015 w programie R.

Incydent 19.03.2015

Clustering wvector:

111111111111111111111
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[139] 1 1 11 1 1

Rysunek 74. Podziat na 2 clusters dnia 19.03.2015 w programie R.

Incydent 19.03.2015 jest bardzo dobrze wykrywalny. Istnieje duza réznica w parametrach z petli

indukcyjnych, ktére sg wychwytywane przez program R. Nie ma potrzeby wprowadzania nawet

dnia.

SCi

d uwage fakt, ze dane s3g tylko z cze

owniez wzigé po

3 clusters, jednak trzeba r

Woweczas nie ma potrzeby osobnego klastrowania ruchu porannego i wieczornego.

81



Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

Clustering vector:
[1] 4 4
[47]
[23]
[133]
[185]
[231]
[277]
[323]
[369]
[415]
[461]
[507]
[553]
[523]
[645]
[621]
[737]

[ SSRGS T T S R LY Y )
o oW m W e B R
(O I = T L
s RS WL I WS e L R
[T VR O R VRN TR P ST S
ool W Lo L LW
WO m L o e R
M s s L R ke
LIS O - O I LT I I P ]
BB I L L L L
[PV U S C R TR I SO ST N1
[ (VAR VIR R WL I Y O 6 R TR O
SRR TUR. . TR T
(g R R I

R N - - - )
Lo =3 el D0 R on Ld o L L s R R
Y Y s Y o W I Y Y R VY O VY 4

[1=%

=
S o=d =d o b dn Ba s G G LD L e R L RS
I T Y N S R T - - N NI S PR A
[ T I R NS U M- MR- N PR S
[0 B RS [ U Y O O T VR LTS O VR R Y R S N ]
B e [ I S T T e e s T T O % B O S T V)
[l e [ T S Y SR s R s ST T U L R LT FURY Y
o I T T [ O T O Y A O U = T s T PR S )
R N N - R R
=1 =] =3 =] RDORS s o R L L R
o B e L I (™ T i U . T U I R T L L R R S T W ]

[

-

L e e I - " T T T 'O T FC T U 'Y S ¥
[T S I ST ST I S I (O R I
L] B b RO R o O LD L L b
noin =] b

=1 B ] Ryl R R Oy Oy L e L R
ST T Y S S TY R U . V. N PV FU I PV A
e I I I R Y R ORI I R R S L i ]
[EL RN, T Y S S TY S (O (VU O L S I Y
[ELRNT, TS IR I Y SR . (- (s O U RS O S
L e L I ™ I SO T 'O O VE T "R LY S PR 1]
L LT T - T R - T = L LT P PR P R
=] B =] R s R o Ld Oy O L s R RS R
(LU RN I TS T VT OO O - O R (Y O S
Lho=d tn R s BRI o O LD L s b
[l I S T S S T L R 7y L I . R L R LI P Y
oin n =] =] b L R oy Iy O L L L R R
L LT - VLI U - T - R SR P PR P i ]

ST
[T T RN
- e R
(R T RN
R
[T I TR
3 -1 -1 R R

=] =1 R

[T RN
o =] =1 R
[T IS RS R (8
ot -1 -]

S IS T S [ YR SISV FU R O I PV T A S SR )
o R

Sl F -] <1 R B B L L3 R LA B3 R RS RS RS
(LR T B VR CRT . - - N T R P R SRR R X

Rysunek 75. Podziat na 7 clusters dnia bez incydentu 6.05.2015 w programie R.
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Rysunek 76. Podziat na 7 clusters dnia bez incydentu 12.05.2015 w programie R.

Po przeanalizowaniu sklastrowania dni bez wypadku trudno jest doszuka¢ sie
jakichkolwiek anomalii. Poszczegdlne klastry nastepujg po sobie, nie zauwazono klasy, ktéra
wyrozniataby sie i swoim wystepowaniem przypominataby incydent. W zwigzku z otrzymanymi
wynikami, zaréwno dla dni incydentalnych, jak i dni bez wypadku, wywnioskowano, ze sie¢
neuronowa poradzi sobie z wykrywaniem incydentéw przy wykorzystaniu formatu danych
wprowadzanych do programu R. Wpyniki dajg duze prawdopodobienstwo otrzymania
satysfakcjonujgcych rezultatow automatycznego wykrywania incydentow po wiasciwym

zbudowaniu nauczyciela w Scilabie.

Do utworzenia nauczyciela wykorzystano wiedze na temat wszystkich incydentéw, ich
strukturze i wpltywie na rozktad ruchu na skrzyzowaniu. Na podstawie kazdego z wypadkow
utworzono 71 wierszy wypadkowych, ktérych wptyw na uktad skrzyzowania oceniono jako duzy
(21.04, 6.03, 19.05, 19.03) i przypisano im wartosci wynikowe 1 (incydent, ktéry uniemozliwia
ruch na przynajmniej jednym wlocie skrzyzowania na przynajmniej kilka cykli). W oparciu o
rozktad ruchu podczas tych wypadkow utworzono 5 wierszy symulujgcych wypadek na 7 petli
indukcyjnej. Dodatkowo utworzono 9 wierszy na podstawie danych z wypadku 13.05, ktorych

wartosci wynikowe okreslono na 0,85. Oprocz tego dodano 120 wierszy z réznych pér dnia z
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dni bezwypadkowych (6-21.05) oraz dni z incydentem, ktorych wartos¢ wynikowg okreslono
jako 0 (brak wypadku).

Przy okazji analizy w programie R zauwazono, ze ruch poranny i wieczorny podczas
réznych dni jest zupetnie inaczej klasyfikowany, dlatego przy konstrukcji nauczyciela starano sie
wybraé najbardziej reprezentatywne wiersze, ktére oddajg charakter ruchu porannego/nocnego.
W niektérych przypadkach cykle wypadkowe wygladaty podobnie do cykli porannych, badz

nocnych, dlatego koniecznym byto ograniczenie tychze wierszy, aby cykl wypadkowy byt dobrze

wykrywalny.
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5.6. Analiza PCA

Analiza gtéwnych sktadowych (ang. Principal Component Analysis, PCA) jest jedng ze
statystycznych metod analizy czynnikowej. Zbiér danych sktadajgcy sie z N obserwacji, z
ktérych kazda obejmuje M zmiennych, interpretuje sie zazwyczaj jako chmure N punktéw w
przestrzeni M-wymiarowej. Celem PCA jest odpowiedni obrét uktadu wspotrzednych, tak aby
maksymalizowac¢ w pierwszej kolejnosci wariancje pierwszej wspétrzednej, a nastepnie drugiej
wspotrzednej i kazdej kolejnej, itd. Przeksztatcone wartosci wspotrzednych okredla sie jako
tadunki wygenerowanych czynnikéw (sktadowych gtéwnych). W ten sposdb konstruowana jest
nowa przestrzeh obserwacji, w ktdrej najwiecej zmiennosci wyjasniajg poczgtkowe czynniki.
PCA jest czesto uzywana do zmniejszania rozmiaru zbioru danych statystycznych, poprzez
odrzucenie ostatnich, najmniej istotnych czynnikéw. Przydatna jest réwniez do merytorycznej
interpretacji czynnikéw, zaleznej od rodzaju danych, co pozwala lepiej zrozumie¢ nature

danych, cho¢ bywa trudne przy wiekszej liczbie badanych zmiennych [5].

PCA moze by¢ oparte na dwoéch typach macierzy: korelacji lub kowariancii
utworzonych ze zbioru wejsciowego. Algorytm w obydwu wersjach jest opracowywany
identycznie, ale uzyskane wyniki mogg by¢ zupetnie rézne. W przypadku uzycia macierzy
kowariancji, zmienne w zbiorze wejsciowym o najwiekszej wariancji majg najwiekszy wptyw na
wynik, co moze by¢ wskazane, jesli zmienne reprezentujg poréwnywalne wielkosci. Uzycie
macierzy korelacji natomiast odpowiada wstepnej normalizacji zbioru wejsciowego tak, aby
kazda zmienna miata na wejsciu identyczng wariancje, co moze by¢ wskazane, jesli wartosci

zmiennych nie sg porownywalne [5].

Dla wczes$niej opisywanych wypadkéw, na ktérych bazowano w badaniach,
postanowiono przeprowadzi¢ analize PCA, czyli analize gtéwnych sktadowych. Czynnos¢ tg
wykonano z tej racji, ze na etapie wstepnych analiz w oprogramowaniu R poddano pod
watpliwosé, czy konieczne jest uzycie parametrow okreslajgcych czas spedzony na petli — ,t”
oraz odlegtos¢ czasowg pomiedzy kolejnymi wzbudzeniami petli — ,d”. Przede wszystkim te
parametry sg zalezne zaréwno od parametrow ilosci wzbudzen, jak i predkosci, dlatego do
poprawnego przeprowadzenia badan przy jednoczesnym zaoszczedzeniu czasu i rozmiaru
danych wystarczajgce wydaje sie uzycie gtéwnych parametréw pozyskanych z petli — predkosci
wv"~ oraz ilosci wzbudzen ,i”. Rezultaty analizy znajduja sie na rys. 77.

84


https://pl.wikipedia.org/wiki/J%C4%99zyk_angielski
https://pl.wikipedia.org/wiki/Analiza_czynnikowa
https://pl.wikipedia.org/wiki/Zbi%C3%B3r_danych
https://pl.wikipedia.org/wiki/Obserwacja_statystyczna
https://pl.wikipedia.org/wiki/Cecha_statystyczna
https://pl.wikipedia.org/wiki/Kartezja%C5%84ski_uk%C5%82ad_wsp%C3%B3%C5%82rz%C4%99dnych
https://pl.wikipedia.org/wiki/Wariancja
https://pl.wikipedia.org/wiki/Macierz_korelacji
https://pl.wikipedia.org/wiki/Macierz_kowariancji

Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

FC1 Pc2
Bucatian 0 08a4l48EY <0.02006957S I -0.089246275 0.094513253
0.075267323 . PC 9 V 0.189443072] 0.129626092
ECOoV 0.229241815 0-303353“9 PC 9 L -0.007125711 0.034793742
PC O L 0.0150202835 -0.036763942 @ )
R bou sl o - B -0.111309265 -0.084714397
PC_0_D 0.170591598 -0.074759876 PC_9_D 0.025866612 -0.035010331
PC_1 Ile -0.087641351 0.070191506 ' PC_10_Ile -0.044765143 0.110673584
et 0. 186545235
T 0 535594421 -0, 098257687 PC_10 V 0.178681834 0.169139
TiTr -0.174667787 -0.100112218 PC_10 L -0.046660640 -0.13612882
1D ©.130592444 -0.027s73711 PC 10 T -0.137673930 -0.193832161
2 1ie -0.047333238 0,104735635  pC 10 D 0.061291402 -0.142772883

o]

0.010963776

e O Taeaads  PC_11 _Ile 0.015582299 0.067326219

2 L
T2 T -0.111844078 -0.07972008s PC_11_V 0.192475386 0.021807357
2D -0.061645652 -0.070105338 PC 11 L  -0.079108623 -0.077443524
e S iiieaiia PC_11 T -0.132858463 -0.066111925
3L -0.020004186 0.08s330986 < PC_11_D 0.044332832 -0.054998226
3T -0.143289625 0.071719414 PC_12 Ile 0.110444582 -0.073812359
':’?1 -gg:;g;g;i: -gi::’g:i:: PC_ 12 V 0.192584163 -0.056755859
= . -0.1841 e
=y 0.04151986€ -0.21218388s FC_12_L  -0.037715992 -0.176650800
"4 L 0.007428056 -0.024569759 « PC_12 T  -0.135491094 -0.065600660
B =0.045636080 0.107358062  PC 12 D 0.035031548 0.050971348
4D 105565346 0.062341277 Tqg
“STTle -0.041475441 -0.118831315 - PC 13 Ile 0.056299331 0.04919565%9
2R A -0.013070356 U.0058I03ST _13_ -0. -0.020189672
-z_g 'Z-gf‘;jgigz g‘;::"?;?’ PC_13 T -0.151763677 -0.104973307
¢ Ile -0.055533660 PC_13 D -0.044693731 0.068815071
"6V 0.117327545 0.014314327 = 0.172752084
6 -0.013423284 0.1776%2724 -|PC 14 V 0.193206355]-0.113547001
3

-0.093861796 0.073898730 -
6. 00R8SERES 0 AE1IR¢E; T 0.087994400 0.060891862

b1 ] Bt bl eite ] ] Rt e e e i R e e e ] ] R b e

L
T
6 D
7 Ile -0.071810555 0.07633:1691 PC_14 T  -0.126868577 0.045709485
| 0.165657243] ©0.018029240 PC_14 D -0.035482040 -0.161933273
_:_1,- 301228;9’13 g;:::egggz PC_15 Ile -0.035019131 0.019284524
"o 0.007702344 —0.032760034.. PC_18_¥ 0.180046716 -0.152856619
8 Ile -0.072280828 -0.027493736 . PC_15 L  =0.076216099 0.142749555
eV 0.156454978]-0.066207426 ' PC 15 T =-0.109658527 0.111771740
gL 0.053402539 ~0.024464064 D K
6T -0.081560978 -0.023864127 PC_15_D 0.018915810 -0.055079107
. 8 D 0.052269516 0.083382656
9 Ile -0.089246275 0.094513283
9V 0.189443072 ] 0.129626052
9 L -0.007125711 0.034793742
PC_ 9 T =0.111309265 ~0.084714397
PCO9D 0.025866612 ~0.035010331

Rysunek 77. Fragment wynikow analizy PCA.

Jak wida¢ na powyzszym rysunku zaznaczono najwyzsze, skrajne wspotczynniki dodatnie i
ujemne, ktére majg najwyzszy wptyw na rezultaty. Prawie wszystkie z nich zwigzane sg albo z
parametrem predkosci, albo iloscig wzbudzen. Lepsze zobrazowanie sytuacji mozna dostrzec

na ponizszym rysunku przedstawiajgcym wektory poszczegolnych parametrow.
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Rysunek 78 Analiza PCA - wektoryzacja parametrow dla wybranych cykli

Na rysunku szczegolnie wyraznie mozna zauwazy¢ przeciwlegle skierowane wektory predkosci
i czasu nad punktem, co $wiadczy o ich silnej zaleznosci. W zwigzku z tym mozna w badaniach
zrezygnowac z parametrow ,t” i ,d”, gdyz nie majg one tak determinujgcego wptywu na rezultat,

jak predkos¢ i ilos¢ wzbudzen.
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5.7. Program Scilab.

Najwazniejszym etapem po odpowiedniej obrdbce i analizie otrzymanych danych jest
przetworzenie ich w programie. Do tego celu nalezato opracowa¢ odpowiedni skrypt w
Srodowisku SCILAB. Aby mozliwe byto wykonywanie operacji na sieciach neuronowych

nalezato zainstalowa¢ odpowiedni dodatek ,Artificial Neural Network”.

dane= { ' r2 )

W -] @y R e L R B
—
i
I

11|W=ann FF init(N):
12| [W,sW]=ann FF Mom cnline (P, T, N,W,1p,Te):
13 { (W) 7

14|¥=anon FF run(P,N,W);
1

Rysunek 79. Kod w programie Scilab®, poznanie nauczyciela.

Pierwszym krokiem w programie Scilab® jest wczytanie pliku z nauczycielem w
formacie txt (dostepne sg réwniez inne formaty: csv, xlIsx, itd.) wraz z podaniem liczby wierszy
oraz kolumn pliku. Nastepnie nalezy poda¢ architekture sieci (N). Pierwsza liczba jest to liczba
wejsé, czyli liczba, w tym przypadku, kolumn utworzonego nauczyciela. Ostatnia liczba jest to
liczba wyjs¢, czyli to co ma zwracaé sie¢ neuronowa. W opisywanym programie bedzie to jedna
liczba méwigca o prawdopodobienstwie wystgpienia incydentu. Srodkowe liczby jest to schemat
budowy warstw sieci neuronowej, ktére prowadzg do otrzymania pozadanego wyniku. Im
bardziej rozbudowana architektura sieci, tym dtuzszy jest proces uczenia, jednakze poprawia
sie skutecznos$¢ rozpoznawania nauczyciela. W kolejnym kroku nalezy poda¢ liczbe epok
uczenia (Te). Podobnie jak ztozonos¢ architektury wptywa na dtugos¢ procesu uczenia.
Nastepnie nalezy przypisa¢ wartosci wynikowe dla nauczyciela (T). To znaczy przypisa¢, ktore
z wierszy sg incydentem (1), a ktére nie (0). Sposob konstruowania nauczyciela jest inny dla
réznych skrzyzowan. Po inicjalizacji wag mozna przejs¢ do procesu uczenia. Wynikiem tego
procesu jest macierz wag (W), ktory jest parg z wektorem N. Po zapisie macierzy wag do pliku
wyswietlana jest macierz Y, ktéra informuje o wyniku procesu nauki. Im wyniki blizsze 1, tym

wieksze poznanie nauczyciela.

Jeszcze przed wprowadzeniem danych do sieci neuronowej nalezy poddac je
standaryzacji lub normalizacji. Proces ten mozna wykona¢ w $rodowisku zewnetrznym lub w

srodowisku Scilab. Ponizej przedstawiono proces konwersji danych w srodowisku Scilab.
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b)

a) 7 7 |for i=
g av(l,i)= mean([dane(:,1) g maxy(.,i)=max({dane(:,1i
a o(l,i stdev{[dane(:,1)] 9 miny(l,i)-min({dane(:,4{
10/end 10|end
11 11
312]for i 12|%or 1=
13 danest(:,1 =(dane(:,1)-av(i,i of(l,1) 13 danenor(:,i dane(:,i)-miny(.,1))/ (maxy(%,1)-miny
14|®

14|ena
Rysunek 80. Element skryptu — a) standaryzacja, b) hormalizacja.
danel=read | ' 07):
Fl=[danel | pil ]z

Fl1=Fl1"';

Wl=znn FF

[@,b,c]=3ize(W

¥2=read | y Lya*b*c) ;

Womm =] & A = L R

JYL(:));

Rysunek 81. Kod w programie Scilab, wykrywanie incydentéw.

Gdy wyznaczono juz macierz wag W, mozna przystgpi¢ do kolejnego etapu, czyli
rozpoznawania i klasyfikacji wczytanych danych jako incydent lub nie. Macierz Y1 jest wynikiem
tego procesu. Zwracane jest prawdopodobienstwo wystgpienia w danym cyklu incydentu.

Wyniki te sg nastepnie zapisywane do pliku.
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6.0. Analiza wynikéw.

6.1. Skrzyzowanie Morska/Owsiana.

W tym rozdziale przedstawiono wyniki wszystkich badan przeprowadzonych w
oprogramowaniu Scilab, przy uzyciu réznych kombinacji zbioréw uczgcych i testowych, w celu
odnalezienia tych najskuteczniejszych. Kazda z przeprowadzonych obserwacji, nawet tych
teoretycznie nieudanych, przyniosta niezbedne informacje, ktére wykorzystano w doborze
teoretycznie najlepszych zbioréw uczacych. Nalezy podkresli¢, ze przeprowadzone w tej pracy
wszelkie badania miaty charakter pierwotnych testéw, ktére mogg zosta¢ w pdzniejszym czasie
wykorzystane w bardziej zaawansowanych badaniach dotyczgcych wykrywania incydentéw w
Gdynskiej sieci miejskiej z wykorzystaniem sieci neuronowych. Niestety ze wzgledu na niewielki
potencjat danych, jakimi dysponowano podczas opracowania, badania te nalezy traktowac jako
maty krok naprzéd weryfikujgcy przydatno$¢ uzycia sztucznych sieci neuronowych w tej

dziedzinie.

Dane wejSciowe

TEST A TEST B TEST C TEST D

16 petli 16 petli

standaryzacja normalizacja min-max

sie neuronowa

Proces uczenia + proces testowania

L

Wynik TEST A Wynik TEST B Wynik TEST C Wynik TEST D

- ™~

POROWNANIE WYNIKOW

Rysunek 82. Uproszczony schemat procesu analizy skrzyzowania MORSKA-OWSIANA (opr. wiasne)
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ANALIZA 1

Pierwszg analizg przeprowadzono jedynie z wykorzystaniem prawdziwych incydentow,
jakie udato sie pobra¢ z centrum TRISTAR, czyli zbiér uczacy utworzono z danych z dnia 5.05
oraz 24.07, a zbior testowy z dnia 25.07. Przyjeto najoptymalniejszg architekture sieci:
e 3 warstwy ukryte po 300 neuronéw N = [300 300 300]
e Parametry procesu uczenia:lp =[1 0.05 0.5 1]
e Liczba epok uczenia: Te = [300]
Przeprowadzono 4 typy testow:
a) TEST A — wszystkie petle; parametry i, v; standaryzacja
b) TEST B —istotne petle; parametry i, v; standaryzacja
c) TEST C —wszystkie petle; parametry i, v; normalizacja
d) TEST D —istotne petle; parametry i, v; normalizacja
Putap alarmowy w powyzszych przypadkach przyjeto na poziomie y=0,6 dla kilku nastepujacych
po sobie cykKli.
Opis:
Ad. a)
o Whyniki zbioru uczgcego sg pozytywne, wartosci nauki poszczegélnych cykli zblizone do
oczekiwanych,
e Test nieudany, wartosci nie przekraczajg putapu y=0,07, nie ma mozliwosci
zaalarmowania incydentu.
Ad. b)
o Wyniki zbioru uczacego wcigz sg pozytywne, wartosci nauki poszczegdélnych cykli
zblizone do oczekiwanych,
e Test nieudany, wartosci nie przekraczajg putapu y=0,28, nie ma mozliwosci
zaalarmowania incydentu.
Ad. ¢)
e Wyniki zbioru uczacego pogorszyly sie, pomiedzy wartosci pozytywne wkradty sie
btedy, wartosci nauki cykli 675-735 kompletnie nieudane,
o Wyniki testu sg nieistotne, co spowodowane jest ztymi wynikami zbioru uczgcego
Ad. d)
o Whyniki zbioru uczagcego podobne jak w przypadku c), liczne btedy niepokrywajgce sie z
wartosciami oczekiwanymi,

o Wyniki testu sg nieistotne, co spowodowane jest ztymi wynikami zbioru uczgcego

Po przeprowadzeniu tego badania nie nalezy wycigga¢ daleko idgcych wnioskéw, jednakze
mozna dostrzec znaczne roznice w wynikach zbioréw testowych w zaleznosci od sposobu
normalizacji. Standaryzowanie danych pozwolito uzyska¢ oczekiwany zbidér uczacy, w

przeciwienstwie do danych znormalizowanych, do ktérych wkradty sie niepozgdane btedy.
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ANALIZA 2

Druga analize przeprowadzono takze z wykorzystaniem prawdziwych incydentéw, ale
tym razem zbidér uczgcy utworzono z danych z dnia 5.05 oraz 25.07, a zbiér testowy z dnia
24.07. Celem byto sprawdzenie zaleznosci pomiedzy podobnymi incydentami z 24 i 25.07, czyl
sprawdzenie jak zachowa sie sieC po zamianie danych i proba wyciagniecia wnioskow z
nieudanej poprzedniej analizy. Przyjeto najoptymalniejszg architekture sieci:

e 3 warstwy ukryte po 300 neuronéw N = [300 300 300]
e Parametry procesu uczenia:lp =[1 0.05 0.5 1]
e Liczba epok uczenia: Te = [300]
Przeprowadzono analogiczne 4 typy testow:
a) TEST A — wszystkie petle; parametry i, v; standaryzacja
b) TEST B —istotne petle; parametry i, v; standaryzacja
c) TEST C —wszystkie petle; parametry i, v; normalizacja
d) TEST D —istotne petle; parametry i, v; normalizacja
Putap alarmowy w powyzszych przypadkach przyjeto na poziomie y=0,6 dla kilku nastepujacych
po sobie cykKli.
Opis:
Ad. a)
o Wyniki zbioru uczacego sg pozytywne, wartosci nauki poszczegdlnych cykli zblizone do
oczekiwanych,
e Test nieudany, wartosci nie przekraczajg putapu y=0,07, nie ma mozliwosci
zaalarmowania incydentu.
Ad. b)
e Wyniki zbioru uczacego wcigz sg pozytywne, wartosci nauki poszczegdlnych cykli
zblizone do oczekiwanych,
e Test nieudany, wartosci nie przekraczajg putapu y=0,01, nie ma mozliwosci
zaalarmowania incydentu.
Ad. ¢)
o W wyniki zbioru uczgcego wkradty sie btedy, wartosci nauki cykli 666-701 inne niz
oczekiwane,
o Wyniki testu sg nieistotne, co spowodowane jest ztymi wynikami zbioru uczgcego
Ad. d)
o  Whyniki zbioru uczacego podobne jak w przypadku c), liczne btedy niepokrywajgce sie z
wartosciami oczekiwanymi,

o Wyniki testu sg nieistotne, co spowodowane jest ztymi wynikami zbioru uczacego.
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Testy wypadty niemal identycznie jak dla poprzedniej kombinacji, ciezko wywnioskowaé
dlaczego po raz kolejny, ale w innej kombinacji, wyniki okazaly sie nieuzyteczne.
Prawdopodobnie problem lezy w konstrukcji poszczegélnych incydentow. W tym celu
postanowiono odnalez¢ przyczyne problemu, poprzez analize poréwnawczg problematycznych
danych z dni z incydentem, czyli 24.07 i 25.07.

a) b)

Rysunek 83 Wektoryzacja incydentow z oznaczong chmurg punktéw z incydentem (normalizacja lokalna):
a) 24.07, b) 25.07.
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Rysunek 84. Wektoryzacja incydentéw z oznaczong chmurg punktéw z incydentem (24.07 — czarny, 25.07
— czerwony) w normalizacji globalnej.
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Jak wida¢ na rys. 84 oddzielna normalizacja danych pozwala na bezproblemowe wyodrebnienie
cykli incydentalnych. Niestety podczas wspdlnej normalizacji globalnej obu dni (rys. 84), cykle
incydentalne z dnia 25.07. zlewajg sie z cyklami bez incydentu z dnia 24.07, co jest gtéwng

przyczyng nieudanych testéw.
ANALIZA 3

Po uwzglednieniu wczesniejszych nieudanych prob przy pracy jedynie z incydentami
rzeczywistymi, tym razem postanowiono dotgczy¢ sztucznie opracowane incydenty, majgce
usprawni¢ dziatanie zbioru uczacego, a zarazem doprowadzi¢ do odszukania
najefektywniejszego. W tym wypadku zbiér uczacy skiada sie jedynie z dnia 11.05, a testowi
podlegajg dni 24.07 i 25.07. Nalezy podkresli¢, ze po wyciagnieciu wnioskow z poprzednich
analiz, tym razem obie czesci zbioru testowego normalizowano oddzielnie (lokalnie). Przyjeto
najoptymalniejszg architekture sieci:

e 3 warstwy ukryte po 300 neuronéw N = [300 300 300]
e Parametry procesu uczenia: lp =[1 0.05 0.5 1]
e Liczba epok uczenia: Te = [300]

Po raz kolejny przeprowadzono standardowo 4 typy testow:

a) TEST A — wszystkie petle; parametry i, v; standaryzacja
b) TEST B - istotne petle; parametry i, v; standaryzacja
c) TEST C - wszystkie petle; parametry i, v; normalizacja

d) TEST D - istotne petle; parametry i, v; normalizacja

a)

1.00

0.80

0.60

0.40

0.20

0.00

Prawdopodobienstwo incydentu

251 301 351 401 451 501 551
Numer cyklu
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Rysunek 85. Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST A: a) dla zbioru uczgcego 11.05, b) dla zbioru
testowego 24.07, c) dla zbioru testowego 25.07.

Opis:

Sie€¢ nauczyta sie ze skutecznoscig 100% wszystkich cykli identyfikowanych jako
incydentalne

incydent dla dnia 24.07, dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto z bardzo wysoka
skutecznoscia, jedynie kilka cykli zostato niewykrytych,

nie zanotowano zadnych fatszywych alarmoéw w dniu 24.07

incydent dla dnia 25.07, dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto z okoto 50%
skutecznoscia, najwiekszym problemem okazuje sie stabe wykrycie pierwszych cykli
incydentalnych,

zanotowano 4 fatszywe alarmy
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Rysunek 86. Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST B: a) dla zbioru uczacego 11.05, b) dla zbioru
testowego 24.07, c) dla zbioru testowego 25.07.
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Opis:

e Sie€¢ nauczyla sie ze skutecznoscig 100% wszystkich cykli identyfikowanych jako
incydentalne

e incydent dla dnia 24.07, dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto z bardzo wysoka
skutecznoscig, jedynie kilka cykli (5) zostato niewykrytych,

e nie zanotowano zadnych fatszywych alarméw w dniu 24.07

e incydent dla dnia 25.07, dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto z okolo 50%
skutecznoscig, najwiekszym problemem okazuje sie stabe wykrycie pierwszych cykli
incydentalnych,

e zanotowano 7 fatszywych alarmow
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Prawopodobienstwo incydentu
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Rysunek 87. Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST C: a) dla zbioru uczacego 11.05, b) dla zbioru testowego
24.07, c) dla zbioru testowego 25.07.

Opis:

a)

Sie¢ nauczyta sie ze skutecznoscig 100% wszystkich cykli identyfikowanych jako
incydentalne

incydent dla dnia 24.07, dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto z bardzo wysoka
skutecznoscig, jedynie kilka cykli (3) zostato niewykrytych,

nie zanotowano zadnych fatszywych alarmoéw w dniu 24.07

incydent dla dnia 25.07, dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto z okolo 60%
skutecznoscia,

zanotowano duzg ilos¢ (ok. 40%) fatszywych alarmow, niepozwalajgcych na skuteczne

odrdéznienie cykli incydentalnych
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b)
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Rysunek 88. Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST A: a) dla zbioru uczgcego 11.05, b) dla zbioru
testowego 24.07, c) dla zbioru testowego 25.07.

Opis:
e SieC nauczyta sie ze skutecznoscig 100%
¢ incydent dla dnia 24.07, dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto ze 100% skutecznoscig,
e nie zanotowano zadnych fatszywych alarmoéw w dniu 24.07
e incydent dla dnia 25.07, dla poziomu alarmowego 0.9, DR= 60%

e zanotowano okoto 8% fatszywych alarmow,
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ANALIZA 4

W tym wypadku zbidr uczgcy sktada sie z dnia 12.05, a testowi podlegajg dzien 5.05.
Jest to najwyrazniejszy typ incydentu. Przyjeto najoptymalniejszg architekture sieci:
e 3 warstwy ukryte po 300 neuronéw N = [300 300 300]
e Parametry procesu uczenia:lp =[1 0.05 0.5 1]
e Liczba epok uczenia: Te = [300]

Po raz kolejny przeprowadzono standardowo 4 typy testéw:

a) TEST A — wszystkie petle; parametry i, v; standaryzacja
b) TEST B —istotne petle; parametry i, v; standaryzacja
c) TEST C —wszystkie petle; parametry i, v; normalizacja
d) TEST D —istotne petle; parametry i, v; normalizacja
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Rysunek 89 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST A: a) dla zbioru uczgcego 12.05, b) dla zbioru
testowego 5.05.
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Opis:
e Sie€¢ nauczyla sie ze skutecznoscig 100% wszystkich cykli identyfikowanych jako
incydentalne
e dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto incydent z bardzo wysokg skuteczno$cig, jedynie
kilka cykli (7) zostato niewykrytych,
e zanotowano 1 fatszywy alarm
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Rysunek 90 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST B: a) dla zbioru uczgcego 12.05, b) dla zbioru
testowego 5.05.

100



Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych
Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

Opis:
e Sie€¢ nauczyla sie ze skutecznoscig 100% wszystkich cykli identyfikowanych jako
incydentalne
e dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto incydent z bardzo wysokg skutecznoscig, jedynie
kilka cykli (4) zostato niewykrytych,

e zanotowano 1 fatszywy alarm
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Rysunek 91 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST C: a) dla zbioru uczgcego 12.05, b) dla zbioru
testowego 5.05.
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Opis:
e Sie€¢ nauczyla sie ze skutecznoscig 100% wszystkich cykli identyfikowanych jako
incydentalne
e dla poziomu alarmowego 0.9, wykrywalnos¢ cechuje sie wysokg skutecznoscig, jednak
wystgpity problemy z wykryciem poczatkowych cykli incydentu

e nie zanotowano fatszywych alarmoéw
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Rysunek 92 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST D: a) dla zbioru uczacego 12.05, b) dla zbioru
testowego 5.05.
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Opis:
e Sie€¢ nauczyla sie ze skutecznoscig 100% wszystkich cykli identyfikowanych jako
incydentalne
e dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto incydent z bardzo wysokg skutecznoscig, jedynie
kilka cykli (4) zostato niewykrytych,
e zanotowano 3 fatszywe alarmy, wystepujgce w bliskim sgsiedztwie cykli incydentalnych,

prawdopodobnie bedgce nastepstwem incydentu
ANALIZA 5

Ostatnia analiza obejmuje wszystkie dni z incydentami — zbiér uczacy 11.05 i 12.05
oraz testowe 5.05, 24.07 i 25.07. Dzieki pozytywnym wynikom z dwdch poprzednich analiz
nalezy spodziewaé sie skutecznego wykrycia incydentéw. Jest to teoretycznie najbardziej
dopracowany finalny nauczyciel, ktéry moégtby zarzgdzaé wykrywaniem incydentéw na
analizowanym skrzyzowaniu. Przyjeto najoptymalniejszg architekture sieci:

o 3 warstwy ukryte po 300 neuronéw N = [300 300 300]
e Parametry procesu uczenia:lp =[1 0.05 0.5 1]

e Liczba epok uczenia: Te = [300]

W procesie weryfikacji jego dziatania réwniez przeprowadzono standardowo 4 typy testéw:

a) TEST A — wszystkie petle; parametry i, v; standaryzacja
b) TEST B - istotne petle; parametry i, v; standaryzacja

c) TEST C - wszystkie petle; parametry i, v; normalizacja
d) TEST D - istotne petle; parametry i, v; normalizacja
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Rysunek 93 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST A: a) dla zbioru uczgcego 11.05+12.05, b) dla
zbioru testowego 24.07+25.07+5.05
Opis:
e Sie¢ nauczyla sie ze skutecznoscig 100% wszystkich cykli identyfikowanych jako
incydent istotny z wagg y=1 oraz wszystkich cykli identyfikowanych jako incydent mniej
istotny z wagg na poziomie z przedziatu y= (0.8, 0.9)
e Incydent z dnia 24.07, dla poziomu alarmowego 0.6, wykryto z bardzo wysokag
skutecznoscig
e Incydent z dnia 25.07, dla poziomu alarmowego 0.6, wykryto ze stabg okoto 20%
skutecznoscig, wystgpity problemy z wykryciem poczagtkowych cykli incydentalnych
e Incydent z dnia 05.05, dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto z bardzo wysoka
skutecznoscig

e zanotowano 1 fatszywy alarm
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Rysunek 94 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST B: a) dla zbioru uczgcego 11.05+12.05, b) dla
zbioru testowego 24.07+25.07+5.05

Opis:

e Sie¢ nauczyla sie ze skutecznoscig 100% wszystkich cykli identyfikowanych jako
incydent istotny z wagg y=1 oraz wszystkich cykli identyfikowanych jako incydent mniej
istotny z wagg z przedziatu y= (0.7, 0.8)

e Incydent z dnia 24.07, dla poziomu alarmowego 0.6, wykryto z bardzo wysokg
skutecznoscig

e Incydent z dnia 25.07, dla poziomu alarmowego 0.6, nie zostat wykryty - nalezatoby
zmniejszy¢ poziom alarmowy

e Incydent z dnia 05.05, dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto z wysokg skutecznosciag,
aczkolwiek pézniejsze cykle kwalifikujg sie do poziomu o0 mniejszej istotnosci

e zanotowano 1 fatszywy alarm
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Rysunek 95 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST C: a) dla zbioru uczacego 11.05+12.05, b) dla

zbioru

Opis:

testowego 24.07+25.07+5.05

Sie€¢ nauczyta sie ze skutecznoscig 100% wszystkich cykli identyfikowanych jako
incydent istotny z wagg y=1 oraz wszystkich cykli identyfikowanych jako incydent mniej
istotny z wagg z przedziatu y= (0.65, 0.85)

Incydent z dnia 24.07, dla poziomu alarmowego 0.6, wykryto z bardzo wysoka
skutecznoscig

Incydent z dnia 25.07, dla poziomu alarmowego 0.6, nie zostat wykryty - nalezatoby
zmniejszy¢ poziom alarmowy

Incydent z dnia 05.05, dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto z wysokg skutecznoscia,

zanotowano 1 fatszywy alarm
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Rysunek 96 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST D: a) dla zbioru uczacego 11.05+12.05, b) dla

zbioru
Opis:

testowego 24.07+25.07+5.05.

Sie€¢ nauczyta sie ze skutecznoscig 100% wszystkich cykli identyfikowanych jako
incydent istotny z wagg y=1 oraz wszystkich cykli identyfikowanych jako incydent mniej
istotny z waga z przedziatu y= (0.4, 0.6)

Incydent z dnia 24.07, dla poziomu alarmowego 0.6, nie zostat skutecznie wykryty,
paradoksalnie jednak wykryto pierwszy cykl incydentu

Dla incydentu z dnia 25.07, dla poziomu alarmowego 0.6, zostato wykryte tylko kilka
pdzniejszych cykli incydentalnych

Incydent z dnia 05.05, dla poziomu alarmowego 0.9, wykryto z wysokg skuteczno$cia,

zanotowano 1 fatszywy alarm.
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Podsumowanie:

Tabela 11. Podsumowanie wynikow.

Analiza nr3 Analizanrd Analizanr5

Testy data A B C D A B C D

24.07 87% 92% 98% 100% 95% 92% 83% 4%

72%

detection rate
(DR}

nes

98% 83% 95% B87%

false alarm rate

0,06% | 0,13% | 0,13% | 0,25%
(FAR)

lcykl | Lcykl | 2eykl | lcykl

time to detect
(TTD}

lcykl | Lcykl | leykl | lcykl

Patrzagc na powyzszg tabele mozna wyprowadzi¢ szereg wnioskow:

1. Wykrywalnos¢ incydentow jest Scisle zwigzana z jego typem:

- incydent istotny z 5.05 jest wykrywany z bardzo wysokg skutecznoscig w kazdym
tescie,

- incydent z 24.07, pomijajgc jeden z testow, rowniez jest wykrywany przez sie¢ z
wysokg skutecznoscia,

- sie¢ ma najwieksze problemy z wykryciem incydentu z dnia 25.07, wprawdzie jest
przez sie¢ ,wyczuwalny”, ale prawdopodobienstwo rzadko przekracza ustawienie
poziomoéw alarmowych,

2. Poziom fatszywych alarmoéw (pomijajgc test C i D w analizie nr 3) jest na tak niskim
poziomie, ze nie powoduje zadnych zaktécen w poprawnym wykryciu rzeczywistego
incydentu.

3. Najwieksze powody do optymizmu daje szybkos$¢ wykrycia incydentu, niemal w kazdym
wypadku nastepuje ona zaraz po pierwszym cyklu pomiarowym (cykl sygnalizacji
wahajgcy sie od 100 do 120s) co pozwoli uzytkownikowi na odpowiednio szybko
reakcje.

4. Pod katem ukifadania efektywnego algorytmu najbardziej jest zalecane uzycie
standaryzacji danych, ktéra wydaje sie najstabilniejsza.

5. Maly wptyw na wyniki miato ograniczenie ilosci danych z petli, kompleksowe podejscie

do problemu, przynajmniej w tych badaniach, okazato sie wystarczajgce.
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Pierwszym krokiem w analizie wynikow jest sprawdzenie poziomu nauczenia si¢
przez program wzorca (nauczyciela). Wyniki przedstawiono na ponizszym wykresie. Wynika z
niego, ze architektura sieci oraz liczba epok uczenia sg wystarczajgce, aby program poprawnie
nauczyt sie wzorca. Maksymalne réznice pomiedzy wzorcem, a wartoscig nauczong sg ponizej
0,05. Przyjeto nastepujgcg architekture sieci: N=[57 200 200 200 1]. Przyjeto 5 warstwowg
architekture sieci, przy czym warstwy $srodkowe (ukryte) bedg posiadaty po 200 wejsé/wyjsc.

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

Skrzyzowanie 10 lutego/Swietojarska.

Liczbe epok uczenia ustalono na 300.
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1
Y
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-0.02

-0.03

Blad uczenia nauczyciela

-0.04

-0.05

Numer cyklu zbioru uczacego

Rysunek 97. Rdéznice pomiedzy wartoscig oczekiwana, a wartoscig nauczona.

Wykrywanie incydentu 21.04.2015
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Rysunek 98. Prawdopodobienstwo incydentu wg. cykli dnia 21.04.2015.
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Sie¢ neuronowa wykrywa incydent ze skutecznosciag DR=100%.

Sie¢ wskazuje na incydent w cyklach 62-121, a warto$¢ prawdopodobienstwa incydentu
w tych cyklach wynosi ok. 0,99.

Zdarzenie zostato wykryte w tym samym cyklu, w ktérym wystgpito, tak wiec czas do
wykrycia zdarzenia zalezny jest od czasu do konca cyklu (30 sekund).

Liczba fatszywych alarméw w tym dniu ( przy zatozeniu progu incydentalnego na 0,8)
wynosi 2.

Przy zastosowaniu progu alarmowego na 0,6 liczba wskazah wynosi 67 (59 cykli

incydentalnych i 8 fatszywych).

Wykrywanie incydentu 13.05.2015

Prawdopodobienstwo incydentu
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Rysunek 99. Prawdopodobienstwo incydentu wg. cykli dnia 13.05.2015.

Opis:

Sie¢ neuronowa wykrywa incydent ze skutecznoscia DR=76% przy progu alarmowym
ustawionym na 0,8. Przy obnizeniu progu do 0,6, DR=88%

Sie¢ wskazuje na incydent w cyklach 111-125 ( z wytgczeniem cykli 113, 115, 117, 126,
ktorych  wskaznik incydentu zostat okreslony ponizej 0,8), a wartos¢
prawdopodobienstwa incydentu w tych cyklach wynosi ok. 0,80.

Zdarzenie zostato wykryte w tym samym cyklu, w ktérym wystgpito, tak wiec czas do
wykrycia zdarzenia zalezny jest od czasu do konca cyklu (40 sekund).

Liczba fatszywych alarméw w tym dniu ( przy zatozeniu progu incydentalnego na 0,8)
wynosi 2.
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Wykrywanie incydentu 19.05.2015
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Rysunek 100. Prawdopodobienstwo incydentu wg. cykli dnia 19.05.2015.

Opis:

e Sie¢ neuronowa wykrywa incydent ze skutecznoscig DR=100%.

o Dodatkowo sie¢ wskazuje na incydent w cyklach 205-207, czyli 3 cykle dtuzej niz
zaobserwowane cykle incydentalne podczas analizy wypadkow. Wskazuje to na to, ze
sie¢ dostrzegta anomalie w ruchu doktadniej niz w przypadku obserwacji wykresow
ruchu.

e Zdarzenie zostato wykryte w tym samym cyklu, w ktérym wystgpito, tak wiec czas do
wykrycia zdarzenia zalezny jest od czasu do konhca cyklu (20 sekund).

e Liczba fatszywych alarméw w tym dniu ( przy zatozeniu progu incydentalnego na 0,8)
wynosi 1.

e Przy zastosowaniu progu alarmowego na 0,6 liczba fatszywych wskazanh wynosi 2.
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Wykrywanie incydentu 6.03.2015.
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Rysunek 101. Prawdopodobienstwo incydentu wg. cykli dnia 6.03.2015.

Opis:

e Sie¢ neuronowa wykrywa incydent ze skutecznoscig DR=74%.

o  Wykrycie incydentu nastgpito w nastepnym cyklu po wystgpieniu zdarzenia.

e Prawdopodobienstwo wypadku w cyklu 16, czyli cyklu wystgpienia, wynosi 0,33.

o Sie¢ wskazuje na incydent w cyklach 17-38 ( z wytgczeniem kilku cykli), a wartos¢

prawdopodobienstwa incydentu w tych cyklach wynosi ok. 0,97.

e Liczba fatszywych alarméw w tym dniu ( przy zatozeniu progu incydentalnego na 0,8)

wynosi 3.

e Przy zastosowaniu progu alarmowego na 0,6 liczba fatszywych wskazan wynosi 5.

Wykrywanie incydentu 19.03.2015.
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Rysunek 102. Prawdopodobienstwo incydentu wg. cykli dnia 19.03.2015.
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Opis:

e Sie¢ neuronowa wykrywa incydent ze skutecznoscig DR=83%.

o Whykrycie incydentu nastgpito w nastepnym cyklu po wystgpieniu zdarzenia.

¢ Prawdopodobienstwo wypadku w cyklu 79, czyli cyklu wystgpienia, wynosi 0,31.

e Sie¢ wskazuje na incydent w cyklach 79-118 ( z wylgczeniem kilku cykli), a warto$¢
prawdopodobienstwa incydentu w tych cyklach wynosi ok. 0,94.

e Liczba fatszywych alarméw w tym dniu ( przy zatoZzeniu progu incydentalnego na 0,8)
wynosi 1.

e Przy zastosowaniu progu alarmowego na 0,6 liczba fatszywych wskazan wynosi 1,
natomiast DR=90%.

Przyktadowe dni bez incydentu

Na wykresach prawdopodobienstwa incydentu pojawiajg sie sporadyczne fatszywe
alarmy. W ciggu badanego okresu 6-21.05 $rednia fatszywych alarméw wynosi 4,33/dzien. Sie¢
dos¢ dobrze radzi sobie z wykrywaniem ruchu nocnego i kwalifikowania go jako bez incydentu.
Przy ruchu porannym sie¢ czes$ciej przypisuje normalny ruch jako incydent, jednakze ich ilo$é
nie jest duza. W zwigzku z tym nie ma potrzeby tworzenia nowego nauczyciela lub zmieniania

architektury sieci.
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Rysunek 103. Prawdopodobienstwo incydentu wg. cykli dnia 6.05.2015.
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Rysunek 104. Prawdopodobienstwo incydentu wg. cykli dnia 12.05.2015.
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Rysunek 105. Prawdopodobienstwo incydentu wg. cykli dnia 21.05.2015.

W oparciu o ponizszg tabele oraz wczesniejsze analizy mozna wysnu¢ nastepujgce

whnioski:

1. Wyniki uczenia sg bardzo dobre dla wiekszosci cykli nauczyciela.

2. Wykrywalnos¢ incydentu jest Scisle zwigzana z typem incydentu. Na ogot incydenty
bardziej istotne, ktorych wplyw na ruch na skrzyzowaniu byt istotny (anomalie ruchu
zauwazalne przynajmniej na kilku petlach przez kilka cykli) sg wykrywane bardzo
dobrze nawet przy progu alarmowym 0,8. Incydenty mniej istotne sg rowniez
wykrywane, lecz poziom DR jest niesatysfakcjonujgcy (przynajmniej dla progu
alarmowego 0,8).

3. Wskaznik fatszywych alarméow (FAR) jest na zadowalajgcym poziomie. Osigga

wartosci:
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FAR,£(0,6) = 0.69%

Co oznacza (zaktadajgc cykl trwajgcy 90s), ze fatszywy alarm bedzie nastepowat co ok.
5,7 godz. dla poziomu alarmowego 0,8 lub co ok. 3,6 godz. Dla poziomu alarmowego
0,6.

4. Czas wykrycia zdarzenia zwykle jest ponizej jednego cyklu. Przy zatozeniu cyklu
sygnalizacyjnego 90s $redni czas do wykrycia zdarzenia jest ponizej jednej minuty.
Pozwala to na szybkg reakcje zarzgdcy w Centrum Sterowania Ruchem w celu

zmniejszenia skutkdw powstatego incydentu oraz na szybkg akcje ratownicza.

Tabela 12. Podsumowanie wynikéw skrzyzowanie 10 lutego/Swietojanska.

Data incydentu

Nazwa

wskaznika | 21.04 | 13.05 | 19.05 | 6.03 | 19.03 | Razemdni | Dnibez

incydentalne | incydentu

Prég DR[%] | 100 | 76 | 100 | 74 83 86 NN

alarmowy | FAR [%] 0.27 | 0.27 | 0.13 | 041 0.69 0.29

08 | TTD[min]| 0.5 | 0.66 | 033 | 15 1.25 077 DN\

alarmowy | FAR [%] 1.09 | 041 | 0.27 | 0.69 0.69 0.61

Prog DR[%] | 100 | 88 | 100 | 83 88 o1 NN\
06 [TTD[min]| 05 | 066 | 033 | 15 | 1.25 0.77
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Tabela 134. Poréwnanie analiz obu skrzyzowan

Zestawienie poréownawcze obu skrzyzowan.

Morska - Owsiana

10 Lutego - Swietojafska

Cechy incydentow wykorzystywanych
w opracowaniu algorytmu

Analiza zroznicowanych wypadkdw o wiekszej
i mniejszej istotnosci, zaburzenia zazwyczaj
wykrywane przez przynajmniej kilka petli

Analiza zrotnicowanych wypadkow,
ktorych wptyw swoim zasiegiem
najczescie] obejmuje tylko 1-2 petle

Gtowny potok ruchu skumulowany na ulicy
Morskiegj

Zroinicowany ruch we wszystkich
kierunkach

Sposab podejicia do opracowania
algorytmu ze wzgledu na
rroznicowane nateienie ruchu na
skrzyiowaniach

S

Sprawdzenie wptywu ocgraniczenia liczby
analizowanych petli tylko do tych
umiegjscowionych na gldwnym potoku ruchu

4

Kampleksowa analiza tylko dla
wszystkich petli

Sposob przetworzenia danych

Standanyzacja i normalizacja min-max

normalizacja min-max

Metodologia podejécia

Zastosowanie pofaczenia podejscia
poStepUjgcego z porownujgcym - sprawdzenie
zaleinosci pomiedzy incydentami, stosowanie

kolejnych krokdw majgcych na celu
usprawnienie utworzonego algorytmu, wybar
roinych rozwigzan zbiorow uczgcych i ich
poréwnanie,

Zastosowanie podejicia
korygujacego - stworzenie
bazowego algorytmu, korygowanie
jego dziatania oraz postepowe
ulepszanie nauczyciela w celu
zmniejszenia poziomu FAR

Wyniki uczenia

Opracowanie wielu zbiorow uczgcych, w
wiekszosci wyniki uczenia bardzo dobre

Bardzo dobre dla finalnego
nauczyciela

Poziom progow alarmowych

od 0,6 dla incydentow mniej istotnych do 0,9
dla incydentow bardziej istotnych

0,7-0,2 dla jednego typu incydentow

Wyniki wykrywalnosci od 83% do 96% (w zaleinosci od sposaobu) B6,39%
Fatszywe alarmy 0,1-1% 0.96%
Srednie czasy potrzebne do wykrycia ~leykl 0,87 min/~loykl
Poréwnujgc obie metody podejscia oraz uzyskane dzieki nim wyniki mozna

wnioskowaé, ze w obu przypadkach zastosowanie algorytmu wykorzystujgce sztuczne sieci

neuronowe ma sens. Stworzenie jednak odpowiedniego i skutecznego sposobu wymaga

szczegobtowej analizy przeréznych czynnikdéw, zarébwno na etapie przedwstepnym, czyli od

samej informacji o skrzyzowaniu i jego charakterystyce, az do etapu zaawansowanych prac nad

sposobem dziatania samej sieci i determinujgcego wykrycie zbioru uczacego. Giéwnym

wnioskiem ptyngcych z tych badan jest to, ze nie ma mozliwosci stworzenia jednego algorytmu,

ktérego mozna by zastosowa¢ do kazdego typu skrzyzowan. Mozliwe jest jednak zastosowanie

tego samego algorytmu dla skrzyzowan o podobnej charakterystyce. Dla poprawnego dziatania

tego sposobu wykrywania nalezy indywidualnie zbada¢ kazde skrzyzowanie i wykona¢ szereg

testow, ktére pozwolg wybrac¢ najlepszy z nich.
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6.4. Propozycja dziatania systemu wykrywania incydentébw w czasie

rzeczywistym.

Dane z petli
incukcyjnych \
Prawdopodobienstwo
Dane z wystapienia incydentu
sygnalizacji w danym cyklu.

Normalizacja danyci;\',‘

Rysunek 106. Uproszczony schemat dziatania systemu wykrywania incydentéw w czasie rzeczywistym.

Powyzej przedstawiono koncepcje dziatania systemu w czasie rzeczywistym. W tym
podejsciu dane z petli indukcyjnych oraz dane z sygnalizacji przesytane bytyby bezprzewodowo
na serwer systemu Tristar. W specjalnej bazie danych przygotowanej na tym serwerze
zapisywane bytyby dane ze wszystkich skrzyzowan objetych systemem w ciggu jednego
petnego cyklu sygnalizacyjnego. Po zakohczeniu cyklu zebrane dane bylyby przekazywane do
osobnego programu (modutu) i poddane transformacji do formatu wymaganego do

wprowadzenia na sie¢ neuronowg. Proponowany przez autorow format danych jest

nastepujacy:

e Liczba porzadkowa cyklu lub czas rozpoczecia cyklu (ID,czas) — kolumna majgca
ufatwi¢ lokalizacje danego wiersza w ciggu dnia, jest ona konieczna, aby sie¢
neuronowa mogta rozpoznac¢ np. pore dnia,

e Liczba wzbudzeh danej petli na minute danego cyklu (ile)— dla wszystkich petli na
danym skrzyzowaniu osobna kolumna,

e Srednia predko$¢ pojazdéw w cyklu (V) — dla wszystkich petli na danym skrzyzowaniu
osobna kolumna,

e Sredni czas nad petlg pomiarowg w cyklu (T) — dla wszystkich petli na danym
skrzyzowaniu osobna kolumna,

e Srednia odleglo$¢ od poprzedniego pojazdu w cyklu (D) — dla wszystkich petli na

danym skrzyzowaniu osobna kolumna,

Kwestig kolejnych badan moze by¢ wprowadzenie dodatkowych kolumn: Aile, AV, AT, AD,
ktére mowityby o zmianie opisanych wyzej parametréw w stosunku do poprzedniego cyklu.

Nalezatoby zbadaé, czy dane te mogtyby wptyng¢ na poprawe dziatania algorytmu oraz
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zwigkszenie wykrywalnosci incydentéw (DR) przy jednoczesnym spadku fatszywych alarméw
(FAR).

Nastepnie dane zostatyby poddane normalizacji. Wartosci graniczne potrzebne
podczas tego procesu mogtyby by¢ ustalone w oparciu o dane np. z dnia poprzedniego. Po tym
procesie dane wracatyby na serwer Tristar do osobnego segmentu i gromadzone w bazie
danych w celu dalszych ulepszen systemu oraz pézniejszej analizy danych i ulepszania
nauczyciela. Z bazy systemu Tristar dane nastepnie wysytano by do programu Scilab lub
innego programu pracujgcego z sieciami neuronowymi. W programie tym zaimplementowany
bytby nauczyciel, ktéry mogitby byé stopniowo ulepszany. Na przyktad raz w tygodniu
przeprowadzana bytaby analiza fatszywych wskazan algorytmu w celu ich eliminacji i poprawy
nauczyciela. Sie¢ neuronowa jako wynik wskazywataby prawdopodobienstwo wystgpienia
incydentu na danym skrzyzowaniu w danym cyklu sygnalizacyjnym. Operator systemu
otrzymywatby wartosci wygenerowane przez program i na biezgco analizowatby jego wskazania

oraz reagowat w razie wygenerowania wartosci alarmowe;j.
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Podsumowanie.

Niniejsza praca przedstawia sposob tworzenia algorytmu wykrywania incydentéw na
skrzyzowaniu. Badania oparto na dwoéch skrzyzowaniach w Gdyni : Morska/Owsiana oraz 10
lutego/Swietojanska, ktére sg wigczone do systemu Tristar. Skrzyzowania te sg kompleksowo
wyposazone w podwojne petle indukcyjne (na kazdym pasie ruchu znajduje sie para petli),
ktére rejestrujg ruch na skrzyzowaniach za pomocg parametréw: czas wzbudzenia, predkos¢
pojazdu, czas nad punktem, dystans od poprzedniego pojazdu i inne. Dane te postuzyty
autorom pracy do zbudowania modelu.

Pierwszym etapem prac byta analiza literatury. Przeanalizowano badania dotyczace
wykrywania incydentéw ze szczegélnym naciskiem na te algorytmy, ktére wykorzystywaty petle
indukcyjne. Nastepnie przestudiowano znalezione w literaturze gotowe algorytmy. Niestety
wiekszos¢ z nich dotyczyta drég ekspresowych i autostrad. Jesli algorytm dotyczyt wykrywania
incydentéow w miastach najczesciej byt oparty tylko na danych laboratoryjnych. Mimo wszystko
zdobyto podpowiedzi do budowy algorytmu. Przeglad literatury wykazat réwniez, ze nie da sie
zastosowaé takich samych algorytmoéw wykrywania incydentéw dla wszystkich skrzyzowan

dlatego do kazdego przypadku nalezy podejs¢ indywidualnie.

Kolejnym etapem byla transformacja danych z systemu Tristar do formatu
uzytecznego podczas budowy algorytmu wykrywania incydentdw z wykorzystaniem sieci
neuronowych. Postanowiono bada¢ ruch na skrzyzowaniu w ramach jednego cyklu. Podziat taki
daje duze prawdopodobienstwo uzyskania satysfakcjonujgcych wynikéw przy stosunkowo
krotkim czasie wykrycia zdarzenia. Przyjecie krétszego okresu czasu mogtoby powodowaé
trudnosci w poprawnym dziataniu algorytmu. Dane przekonwertowano za pomocg programu
napisanego przez autorow w jezyku PHP/SQL, a nastepnie poddano je normalizacji oraz
standaryzacji. Po przygotowaniu danych wykonano analize w klasyfikatorze programu R.
Dawata ona odpowiedz czy dany uklad ma szanse zwrdcenia satysfakcjonujgcych wynikéw po
wprowadzeniu danych do sieci neuronowej. Zaréwno w przypadku skrzyzowania
Morska/Owsiana, jak i 10 lutego/Swietojanska uzyskano bardzo dobre wyniki klasyfikacji.
Wiekszos¢ incydentéw zostata sklasyfikowana w osobnej grupie, co wskazywato na to, ze
anomalie w ruchu na skrzyzowaniu mogg by¢ réowniez widoczne dla sieci neuronowych przy

zastosowanym formacie danych.

Ostatnim etapem bylo sprawdzenie algorytmu sieci neuronowych w wykrywaniu
rzeczywistych incydentéow. Do tego celu wykorzystano algorytm napisany w programie Scilab.
Gtéwnym problem w tworzeniu sieci neuronowej byto stworzenie odpowiedniego nauczyciela,
ktory pozwalatby na wykrycie incydentow. Zadanie to zrealizowano w dwojaki sposob, zalezny
od skrzyzowania. W przypadku skrzyzowania Morska/Owsiana zastosowano podejscie
postepujgco - poréwnujgce. Sprawdzano zaleznosci pomiedzy incydentami i wprowadzano

kolejne kroki majgce na celu usprawnienie tworzonego algorytmu dla rdéznych rozwigzan
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zbioréw uczacych. W przypadku skrzyzowania 10 lutego/Swietojanska zastosowano podejscie
korygujace. Stworzono bazowy algorytm, ktérego dziatanie byto korygowane, co prowadzito do
ulepszania nauczyciela i zmniejszania poziomu fatszywych alarméw (FAR) przy jednoczesnym

zwiekszeniu wykrywalnosci incydentow (DR).

Otrzymane rezultaty dajg podstawy do optymizmu. W przypadku najlepszej
konfiguracji sieci neuronowej uzyskano bardzo dobre wyniki zaréwno dla skrzyzowania
Morsk/Owsiana, jak i 10 lutego/Swietojanska. W przypadku tego pierwszego skrzyzowania sie¢
w kazdym z podejs¢ sie¢ dobrze radzi sobie z wykrywaniem incydentéow 24.07 i 5.05. Poziom
wykrycia jest powyzej 95% przy poziomie fatszywych alarméw FAR=0,06%. Gorzej sie¢ radzi
sobie z wykryciem incydentu 25.07 (w pracy wyjasnione sg przyczyny stabego wykrywania
tegoz incydentu). Przy podejsciu globalnym uzyskano tylko DR=17%, przy podejsciu lokalnym

wskaznik DR=76%, jednak przy bardzo duzym procencie fatszywych alarméw FAR=15%.

Natomiast dla skrzyzowania 10 lutego/Swietojariska uzyskano wyniki, ktére dajg
podstawy do mozliwosci wprowadzenia stworzonego algorytmu w rzeczywistym dziataniu.
Uzyskano wysoki wskaznik wykrycia na tym skrzyzowaniu réwny 86% przy poziomie
alarmowym ustawionym na 0,8. Poziom fatszywych alarméw wynosit 0,44% co odpowiada
jednemu fatszywemu zgtoszeniu co ok. 6 godzin. W przypadku ustawienia progu alarmowego
na 0,6 poziom wykrycia DR wzrasta do 91% przy poziomie FAR=0,69% (1 falszywy alarm co
ok. 4 godz.).

Niniejsza praca zostata napisana w zwigzku z planowanym wprowadzeniem modutu
wykrywania incydentéw w sieci drogowej miasta Gdynia, ktéry ma by¢ czescig wprowadzonego
w tym miescie systemu Tristar. Algorytm wykrywania incydentéw w takim przypadku musiatby
dziala¢ w czasie rzeczywistym. Zastosowany przez autoréw projekt algorytmu przy
wykorzystaniu odpowiedniej struktury sprzetowej moze by¢ wprowadzony w rzeczywistym
uktadzie drogowym. Jezeli system miatby objgé wiekszg liczbe skrzyzowanh konieczna jest
doktadna analiza tychze skrzyzowan oraz zebranie danych dotyczacych incydentéw na nich.

120



Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

Literatura.

1. Dia H. , Thomas K, Development and evaluation of arterial incident detection models
using fusion of simulated probe vehicle and loop detector data, The University of Queensland,
Brisbane, 2011.

2. Duch W., Korbicz J., Rutkowski L., Tadeusiewicz R.: Biocybernetyka i inzynieria

biomedyczna 2000, tom 6 - Sieci neuronowe, Polska Akademia Nauk, Warszawa 2000.

3. Kaszubowski D., Oskarbski J., Symulacja procesu wyboru metody wykrywania
zdarzen drogowych, Logistyka 3 2012.

4, Khan S. I., Ritchie S. G.: Statistical and neural classiffiers to detect traffic operational

problems on urban arterials, Transportation Research Part C 6 (1998) 291 — 314.

5. Krzanowski W. J.: Principles of Multivariate Analysis: A User's Perspective, Oxford

University Press, 2000.

6. Martin T. M., Perrin J., Hansen B.: Incident Detection Algorithm Evaluation, University
of Utah 2001, http://www.mountain-plains.org/pubs/pdf/IMPC01-122.pdf (data dostepu
20.08.2015).

7. Oskarbski J.: Problemy automatycznego wykrywania zdarzen drogowych na sieci ulic
— przyktad Tréjmiasta, Politechnika Gdanska, GAMBIT 2014

8. Oskarbski J.: Wykrywanie zdarzen drogowych z wykorzystaniem telematyki
transportu, Logistyka 6/2011

9. Oskarbski J., Miszewski M., Zawisza M., Zarski K.: Zasilanie modeli systeméw
transportowych danymi z systemu zarzadzania ruchem, IV Ogélnopolska Konferencja

Naukowo-Techniczna Modelowanie podrézy i prognozowanie ruchu — Modelling, Krakow 2014

10. Ozbay K., Kachroo P.: Incident Management in Intelligent Transportation Systems,
Artech House, Inc., 685 Canton Street, Norwood MA 02062 1999.

11. Persaud Bhagwant N., Hall F.; Hall L. M.: Congestion Identification Aspects of the
McMaster Incident Detection Algorithm. Transportation Research Record 1287(167-175) 1990.

12. Saka A., Introduction to Intelligent Transportation Systems, Consortium for ITS
Training and Education (CITE) Module, 2000.

13. Stencel M.: Wybrane zagadnienia pomiarow parametréw ruchu drogowego za
pomocg wiroprgdowych, indukcyjnych czujnikéw petlowych, ITS — Przeglad, wrzesien 2015,

121



Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

14. System Monitorowania i Nadzoru Ruchu Pojazdoéw,
ttp://www.mobilnagdynia.pl/tristar/233-0-systemie-tristar-system-monitorowania-i-nadzoru-
ruchu-pojazdow (data dostepu 20.08.2015)

15. System Sterowania Ruchem Drogowym, http://www.mobilnagdynia.pl/tristar/229-0-

systemie-tristar-system-sterowania-ruchem-drogowym (data dostepu 20.08.2015)

16. System Zarzgdzania Bezpieczenstwem Ruchu,
http://www.mobilnagdynia.pl/tristar/252-0-systemie-tristar-system-zarzadzania-
bezpieczenstwem-ruchu (data dostepu 20.08.2015)

17. Tadeusiewicz R.: Elementarne wprowadzenie do sieci neuronowych z przykladowymi

programami, Akademicka Oficyna Wydawnicza,Warszawa, 1998.

18. Wawrzonek T.: Zintegrowany System Zarzadzania Ruchem - TRISTAR, ITS —
Przeglad, wrzesien 2015,

19. www.google.com/maps

122



Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

Spis tabel.

Tabela 1. Wyniki wskaznikéw wykrywania dla poszczegdlnych algorytmow [2]. ....................... 28
Tabela 2. Wykrywalno$¢ w zaleznosci od ilosci blokowanych paséw ruchu............................. 33
Tabela 3. Identyfikacja numerdow petli na skrzyzowaniu. ... 49
Tabela 4. Petle indukcyjne na skrzyzowaniu ul. 10 lutego i ul. Swietojanskigj.................co........ 52
Tabela 5. Anomalie w odczytach poszczegdlnych petli dnia 5.05.2015. ... 53
Tabela 6. Anomalie w odczytach poszczegdlnych petli dnia 24.07.2014. ..., 55
Tabela 7. Anomalie w odczytach poszczegdlnych petli dnia 25.07.2014. ... 57
Tabela 8. Anomalie w odczytach poszczegdlnych petli dnia 11.05.2015. ..., 59
Tabela 9. Anomalie w odczytach poszczegdlnych petli dnia 11.05.2015. ... 60
Tabela 10. Anomalie na petlach indukcyjnych podczas wypadku 19.03.2015..................oooe. 68
Tabela 12. Podsumowanie WYNIKOW. .........oooiiiiiiiii e 108
Tabela 13. Podsumowanie wynikéw skrzyzowanie 10 lutego/Swietojanska. ......................... 115
Tabela 14. Poréwnanie analiz obu SkrzyZowan ............ccccciiii 116

123



Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

Spis rysunkow.

Rysunek 1. Petla indukcyjna na jednym ze skrzyzowan [15]. ..., 15
Rysunek 2. llustracja zjawiska powstawania praddw wirowych [13]. ... 16
Rysunek 3. Uktad pomiarowy do zliczania pojazdéw (Cz. P. — czujnik; UK — uktad
kondycjonowania sygnatu; uP — system mikroprocesorowy; IK — interfejsy telekomunikacyjne;

RTC — zegar czasu rzeCczyWistego) [13]....ccoeeieieiieieee e 17
Rysunek 4. Analogowy sygnat profilu magnetycznego i odpowiadajgcy mu sygnat cyfrowy
ODECNOSCH POJAZAU [T3]..eeeiiiiiiiiiiiitt s 17

Rysunek 5. Uktad pomiaru predkosci za pomocg dwéch czujnikéw petlowych (Cz. P. — czujnik;
UK1,2 — ukfady kondycjonowania sygnatu; uP — system mikroprocesorowy; IK — interfejsy

telekomunikacyjne; RTC — zegar czasu rzeczywistego) [L3]. ... 18
Rysunek 6. Zaleznosci czasowe sygnatéw generowanych przez pojazd podczas pomiaru
predkosci za pomocg dwoch czujnikow petlowych [13]. ... 18
Rysunek 7. ZaleznoSC DRIFAR [1]. oo 20
Rysunek 8. Model ztozonego systemu, mozliwy do realizacji w postaci sieci neuronowych. .....21
Rysunek 9. Schematyczna budowa typowej sieci Nneuronowej [2]. ..o, 22
Rysunek 10. Istota metody zmiany wektora wag podczas procesu uczenia sieci [2]................. 23
Rysunek 11. Modutowa sie€ neuronowa [1]. ... 29
Rysunek 12. Konfiguracje detektorow w modelu Diai Thomasa [1]. ......oovvviiiiiiiiiiiiiiiciie e, 30
Rysunek 13 Analizowana sie¢ Los Angeles z lokalizacjg petli indukcyjnych [4]. ..............oo. 32
Rysunek 14 Zaleznos$¢ DR od FAR dla wybranych dwdch konfiguracji [4]...........ooooen. 34
Rysunek 15 Poréwnanie wykrywalnosci sieci modularnej z pojedynczg siecig MLF [4]. ........... 34
Rysunek 16. Schemat blokowy podejscia zastosowanego przez autordw. ...........cccccceeeeeeeeenens 35
Rysunek 17. Wspotpraca baz danych w systemie TRISTAR [9]....ccvvviiiiiiiiiiiiiiccie e 37
Rysunek 18. Format danych dotyczacy stanéw na petlach indukcyjnych. ..........cccieini s 38
Rysunek 19. Format danych dotyczacy stanoéw sygnalizacji.............cccevvieeiiiiiiiiciin e 39
Rysunek 20. Tabela bazy danych (Lista_SKI). .....ccooeeiiiiiiiiiie e 41
Rysunek 21. Tabela bazy danych (Lista_petli)..........coovreriiiiiieiiicen e 41
Rysunek 22. Tabela bazy danych (Incydent XX _XX_XX_sygnal).......c.ccceevvvevviiiineeeeeeeeiiiienn, 42
Rysunek 23. Tabela bazy danych (Incydent XX _XX_XX_petle). .....ccceevveeeiriiiiiiiineeeeeeeeiieennn 43
Rysunek 24. Relacje miedzy tabelami. ..............oiiiiiiiiiiiiii e 44
Rysunek 25. Struktura tabeli wynikowej z danymi wprowadzanymi do sieci heuronowe. ......... 44
Rysunek 26. Kody programu php/sql dotyczace tgczenia z bazg danych, ustalenia czasu
poczgtkowego cykli oraz liczby petli na skrzyZowaniu..............couuiiiiiiiiiiiiiiiie e, 45
Rysunek 27. Pobieranie danych z bazy danyCh............oouiiiiiiiiiiiiii e 46
Rysunek 28. Schemat skrzyzowania Morska-Owsiana [19].........cccccoviiiiiiiiii, 47
Rysunek 29. Schemat rozmieszczenia petli (zr. baza TRISTAR). ..o, 48
Rysunek 30. Skrzyzowanie ul. 10 lutego z ul. Swietojanskg [19]. .......cevveveevrevverieeeeeceeeeenns 50
Rysunek 31. Rozmieszczenie petli indukcyjnych na skrzyzowaniu [Tristar]..............ccoeeeeeeen. 51
Rysunek 32. Oznaczone miejsce incydentu z dnia 05.05.........ccoovvviiiiiiiiieeieeeiiccee e 53
Rysunek 33. Odczyty z petli nr 13 w dniu 5.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
............................................................................................................................................... 54
Rysunek 34. Odczyty z petli nr 0 w dniu 5.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
............................................................................................................................................... 54
Rysunek 35. Oznaczone miejsce incydentu z dnia 24.07.2014. ........ccooeeiiiiiiiiiiiieee, 55
Rysunek 36. Odczyty z petli nr 5 w dniu 24.07.2014 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
............................................................................................................................................... 56
Rysunek 37. Odczyty z petli nr 14 w dniu 24.07.2014 wraz z oznaczonym momentem

1 le3Y/o (=101 (U PP 56
Rysunek 38. Oznaczone miejsce incydentu z dnia 25.07.2014 ..., 57

124



Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

Rysunek 39. Odczyty z petli nr 1 w dniu 25.07.2014 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
............................................................................................................................................... 58
Rysunek 40 Oznaczone miejsce symulacji incydentu z dnia 11.05.2015...........ccovviiiiiiieeneennes 59
Rysunek 41. Odczyty z petli nr 5 w dniu 11.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
............................................................................................................................................... 59
Rysunek 42. Oznaczone miejsce symulacji incydentu z dnia 12.05.2015. ..........ccoevvvviiiineeeeenes 60
Rysunek 43. Odczyty z petli nr 1 w dniu 12.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
............................................................................................................................................... 61
Rysunek 44. Reprezentacja graficzna incydentu 21.04.2015. ..., 62
Rysunek 45. Odczyty z petli nr 3 w dniu 21.04.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
............................................................................................................................................... 62
Rysunek 46. Incydent 13.05.2015. .....coooiiiiiiiiiiii 63
Rysunek 47. Odczyty z petli nr 8 w dniu 13.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
............................................................................................................................................... 64
Rysunek 48. Incydent 19.05.2015. .....coooiiiiiiiiiii 64
Rysunek 49. Odczyty z petli nr 10 w dniu 19.05.2015 wraz z oznaczonym momentem

101030 (=] 01§ TP P PP PP PPPPPPPPPPPPPPPPPRt 65
Rysunek 50. Odczyty z petli nr 11 w dniu 19.05.2015 wraz z oznaczonym momentem

1030 (=T 01§ PP PP PPPPPPPRPPPPNE 65
Rysunek 51. Odczyty z petli nr 6 w dniu 19.05.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
............................................................................................................................................... 65
Rysunek 52. Incydent 6.03.2015. ......coooiiiiiiiiii 66
Rysunek 53. Odczyty z petli nr 1 w dniu 6.03.2015 wraz z oznaczonym momentem incydentu:
............................................................................................................................................... 67
Rysunek 54. Incydent 19.03.2015. ......ccoiiiiiiiiiiiie i e e s e e e e e e e e e e aaaae 67
RYSUNEK 55. CIUSLEN MEANS. ...eieiiiiiii i e e eeeeettie s e e e e e e et e e e e e e e e et e e e e e e eeatanneeeeeeeesssnnnaaeaaaeees 69
Rysunek 56 Uproszczony schemat dotyczgcy sposobu analizy danych w $srodowisku R. ......... 70
Rysunek 57. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 5.05, etap 1. .....cooovvviiiieeeriieiiiiiee e, 71
Rysunek 58. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 5.05, etap 2. .....cooevvveiviiiivvieiiciee e, 71
Rysunek 59. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 5.05, etap 3. .....ooovvvviiiiiiiveceicciee e, 72
Rysunek 60. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 5.05, etap 4. ....coovvvvviieiieeeeeeiciee e, 72
Rysunek 61. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 24.07, etap 1. ...ooooviiiiiieiiiicciie e, 73
Rysunek 62. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 24.07, etap 2. ......oceeeeeeevvviiciiiee e, 73
Rysunek 63. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 24.07, etap 3. ......ooveeieeiiiiiiiiciiee e, 74
Rysunek 64. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 24.07, etap 4. ......ooveeeeeeeiviiiiciiiee e, 74
Rysunek 65. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 25.07, etap 1. ...oooovviiiiiieiiiiiciiee e, 75
Rysunek 66. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 25.07, etap 2. .....ccovvvvviiiieeceiveeiiceie e, 76
Rysunek 67. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 25.07, etap 3. .......ovvvveviiiiiiiviiiiiiiiiiiiiiiiinnns 76
Rysunek 68. Wektor klastrujgcy 4-grupowo - dzien 25.07, etap 4 ......oovvvvveeivvieviiiiiiiiiiiiiiiiiiinnns 77
Rysunek 69. Podziat na 6 clusters dnia 21.04.2015 w programie R. ..............cevvvviivviievieniininnnns 79
Rysunek 70. Podziat na 9 clusters dnia 13.05.2015 w programie R. ..............cuvvvviiviviivieninnnnnnns 80
Rysunek 71. Podziat na 7 clusters dnia 19.05.2015 w programie R. ..............euvevviveerveveeeenennnnns 80
Rysunek 72. Podziat na 4 clusters dnia 6.03.2015 w programie R. ...............euuveiiiiiiviiviiiininnnnn. 81
Rysunek 73. Podziat na 7 clusters dnia 6.03.2015 w programie R. ...............uuvvviiiiiiiiivieiinnninnns 81
Rysunek 74. Podziat na 2 clusters dnia 19.03.2015 w programie R. ............cccooiiiiiiinneiiiinninnnn. 81
Rysunek 75. Podziat na 7 clusters dnia bez incydentu 6.05.2015 w programie R. .................... 82
Rysunek 76. Podziat na 7 clusters dnia bez incydentu 12.05.2015 w programie R. .................. 82
Rysunek 77. Fragment wynikOw analizy PCA. ..........oouiiiiiiiiiiiiieiiieiiiieiviiiiieveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeneees 85
Rysunek 78 Analiza PCA - wektoryzacja parametréow dla wybranych cykli......................ooo. 86
Rysunek 79. Kod w programie Scilab®, poznanie nauczyci€la. .................uveevereivieeerievierennnnnnns 87
Rysunek 80. Element skryptu — a) standaryzacja, b) normalizacja. ............ccccccevvvviiiiiiinnnnnn. 88
Rysunek 81. Kod w programie Scilab, wykrywanie inCydentOw. ................eevvvevveviivvenvevvnniininnnns 88

125



Wykrywanie incydentow w miejskiej sieci ulicznej zwykorzystaniem sieci neuronowych

Tomasz Marcinkowski Krystian Mowinski

Rysunek 82. Uproszczony schemat procesu analizy skrzyzowania MORSKA-OWSIANA (opr.

1= 11 TP PPPPTRRTP 89
Rysunek 83 Wektoryzacja incydentéw z oznaczong chmurg punktéw z incydentem
(normalizacja lokalna): @) 24.07, D) 25.07. ... 92
Rysunek 84. Wektoryzacja incydentéw z oznaczong chmurg punktéw z incydentem (24.07 —
czarny, 25.07 — czerwony) w normalizacji globalne]. ...............ooeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiees 92
Rysunek 85. Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST A: a) dla zbioru uczacego 11.05, b)
dla zbioru testowego 24.07, c) dla zbioru testowego 25.07. ......ccovveeiiiiiiiiiiiee e 94
Rysunek 86. Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST B: a) dla zbioru uczacego 11.05, b)
dla zbioru testowego 24.07, c) dla zbioru testowego 25.07. ......ccooveeiiiiiiiiiiiee e 95
Rysunek 87. Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST C: a) dla zbioru uczacego 11.05, b)
dla zbioru testowego 24.07, c) dla zbioru testowego 25.07. ......ccooveeiiieiiiiiiiee e 97
Rysunek 88. Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST A: a) dla zbioru uczacego 11.05, b)
dla zbioru testowego 24.07, c) dla zbioru testowego 25.07. ......covveeiiiiiiiiiiiee e 98
Rysunek 89 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST A: a) dla zbioru uczacego 12.05, b)
dla Zhioru tESTOWEGO 5.05. ....oeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii ettt e e e e et e ae e et e e e et e et e e et a e et teennnnnnne 99
Rysunek 90 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST B: a) dla zbioru uczacego 12.05, b)
dla ZDioru tESTOWEGO 5.05. ....oeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie ittt e et et et et et ettt e e e et ae e e aanraaanane 100
Rysunek 91 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST C: a) dla zbioru uczacego 12.05, b)
dla Zhioru tESTOWEGO 5.05. ....eeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie ittt ettt et et e e b e et et e et aeaaaanraeanaae 101
Rysunek 92 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST D: a) dla zbioru uczacego 12.05, b)
dla ZDioru tESLOWEGO 5.05. ....oiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie ittt e et e e e e e et et e e et e e e et aeeaaaaeaeanaae 102
Rysunek 93 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST A: a) dla zbioru uczacego
11.05+12.05, b) dla zbioru testowego 24.07+25.07+5.05.......ccccoiiiiiiiiiiiiiiee e 104
Rysunek 94 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST B: a) dla zbioru uczacego
11.05+12.05, b) dla zbioru testowego 24.07+25.07+5.05.......cccccvurriiiiiieerieeiiiiie e 105
Rysunek 95 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST C: a) dla zbioru uczacego
11.05+12.05, b) dla zbioru testowego 24.07+25.07+5.05.......cccccvrrriieiiieriieiiiiie e 106
Rysunek 96 Wyniki prawdopodobienstwa incydentu TEST D: a) dla zbioru uczgcego
11.05+12.05, b) dla zbioru testowego 24.07+25.07+5.05........cccovuriiiiiieeriieiicie e 107
Rysunek 97. Réznice pomiedzy wartoscig oczekiwang, a wartoscig nauczona. ..................... 109
Rysunek 98. Prawdopodobienstwo incydentu wg. cykli dnia 21.04.2015.........ccccceevvvvvinnnnnnnnn. 109
Rysunek 99. Prawdopodobienstwo incydentu wg. cykli dnia 13.05.2015..........ccccoevvvvvinnnnnnnnn. 110
Rysunek 100. PrawdopodobiehAstwo incydentu wg. cykli dnia 19.05.2015............ccovvvvvvnnnnnn.n. 111
Rysunek 101. Prawdopodobienstwo incydentu wg. cykli dnia 6.03.2015...........cccceevvvvvivnnnnnnn. 112
Rysunek 102. PrawdopodobiehAstwo incydentu wg. cykli dnia 19.03.2015............ccovvvvvinnnnnnnn. 112
Rysunek 103. PrawdopodobiehAstwo incydentu wg. cykli dnia 6.05.2015.............cccvvvvvvnnnnnnnnn. 113
Rysunek 104. Prawdopodobiehstwo incydentu wg. cykli dnia 12.05.2015.............cccoeeeeeeennn. 114
Rysunek 105. Prawdopodobienstwo incydentu wg. cykli dnia 21.05.2015.............coeeeeeeeennn. 114
Rysunek 106. Uproszczony schemat dziatania systemu wykrywania incydentéw w czasie

=T oA YAV 1S3 1Y/ £ PSS 117

126



