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Oswiadczam, ze tres¢ rozprawy opracowana zostata na podstawie wynikéw badan prowadzonych
pod kierunkiem i w Scistej wspotpracy z promotorem prof. dr hab. inz. Andrzejem Czyzewskim,
promotorem pomocniczym dr inz. Piotrem Odya.
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Wszystkie informacje umieszczone w ww. rozprawie uzyskane ze Zrodet pisanych
i elektronicznych, zostaty udokumentowane w wykazie literatury odpowiednimi odnosnikami,
zgodnie z przepisem art. 34 ustawy o prawie autorskim i prawach pokrewnych.

Potwierdzam zgodno$¢ niniejszej wersji pracy doktorskiej z zatgczong wersjg elektroniczna.
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podpis doktoranta
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Gdansk, dnia 31 sierpnia 2023 r. s
podpis doktoranta

1 Art. 27. 1. Instytucje o$wiatowe oraz podmioty, o ktdérych mowa w art. 7 ust. 1 pkt 1, 2 i 4-8 ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. — Prawo o
szkolnictwie wyzszym i nauce, mogg na potrzeby zilustrowania tresci przekazywanych w celach dydaktycznych lub w celu
prowadzenia dziatalnosci naukowej korzystac z rozpowszechnionych utworéw w oryginale i w ttumaczeniu oraz zwielokrotnia¢ w tym
celu rozpowszechnione drobne utwory lub fragmenty wiekszych utworéw.

2. W przypadku publicznego udostepniania utworéw w taki sposéb, aby kazdy mogt mie¢ do nich dostep w miejscu i czasie przez
siebie wybranym korzystanie, o ktérym mowa w ust. 1, jest dozwolone wytacznie dla ograniczonego kregu osob uczacych sie,
nauczajgcych lub prowadzgcych badania naukowe, zidentyfikowanych przez podmioty wymienione w ust. 1.
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Streszczenie rozprawy w jezyku polskim:

Adaptacyjny system sterowania ruchem drogowym to rodzaj systemu sterowania, ktéry dynamicznie,
w czasie rzeczywistym, dostosowuje swoje parametry w oparciu o biezgce warunki ruchu
drogowego. Celem niniejszej rozprawy jest sprawdzenie wptywu wybranych cech systemu,
zbudowanego w oparciu o zaprojektowane i zbudowane z udziatem autora inteligentne znaki
drogowe, na wybrane parametry majgce wptyw na bezpieczenstwo i ptynnos¢ ruchu. W pierwszej
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aspektem byta weryfikacja mozliwosci testowania modeli uczenia maszynowego, wytrenowanych na
danych rzeczywistych, za pomocg danych syntetycznych, uzyskanych w drodze symulacji. Wyniki
badanh postuzyly do udowodnienia trzech tez badawczych, sformutowanych w niniejszej pracy. Praca
zawiera ponadto rozdziat w catosci poswiecony opisowi praktycznej realizacji demonstratora
adaptacyjnego systemu sterowania ruchem drogowym. Przedstawione zostaly instalacje
eksperymentalne oraz niektoére rezultaty badan terenowych, zas§ dodatkiem do rozprawy jest
przeglad konstrukcji opracowanych demonstratoréw inteligentnych znakéw drogowych.

* niepotrzebne skreslic¢
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Streszczenie rozprawy w jezyku angielskim:

An adaptive traffic control system is a type of control system that dynamically, in real time, adjusts
its parameters based on current traffic conditions. This dissertation aims to test the influence of
selected features of the system, built on the basis of intelligent traffic signs designed and built with
the author's participation, on selected parameters affecting traffic safety and fluidity. Firstly, the effect
of the speed reduction grading method on traffic flow was investigated, based on a simulation
experiment. The second subject studied was the effect of the distance between successive speed
reduction signs on the variance of vehicle speeds. The final aspect investigated was the verification
of the possibility of testing machine learning models, trained on real data, with synthetic data
obtained through simulation. The results were used to prove the three research theses formulated
in this thesis. In addition, the thesis contains a chapter entirely devoted to the description of the
practical implementation of an adaptive traffic control system demonstrator. Experimental
installations and some results of field tests are presented, while an appendix to the thesis is a review
of the design of the developed smart traffic sign demonstrators.
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Rozdziat 1

Wprowadzenie

Zgodnie z danymi opublikowanymi w rocznym raporcie Europejskiego
Obserwatorium Bezpieczenstwa Drdg, w 2021 roku na terenie Unii Europejskiej
w wypadkach drogowych zgineto 19900 oséb, a ponad 0,9 miliona zostato rannych. Az
71% wypadkéw miato miejsce na suchej nawierzchni i przy dobrej widocznosci [1].
Badania wykazuja, Ze co najmniej 90% (w dokumentach Parlamentu Europejskiego mowa
jest 0 92%) wypadkéw drogowych jest spowodowanych przez btad czltowieka [2]-[4].
Eliminacja tych btedow radykalnie poprawitaby bezpieczenstwo ruchu,
a wlasciwym srodkiem do osiagniecia tego celu jest implementacja zaawansowanych,
Inteligentnych Systemow transportowych (ITS). Biorac pod uwage sredni wiek floty
pojazdéw (wedtug danych European Automobile Manufacturers’ Association (ACEA),
na terenie Unii Europejskiej wynosi on 12 lat [5]), konieczne jest uwzglednienie duzej
liczby pojazddw, ktore nie zawieraja wyposazenia umozliwiajacego wspdtprace z ITS
i zapewnienie koegzystendji z pojazdami skomunikowanymi i zautomatyzowanymi tak,
aby bezpieczenistwo na drodze nie bylo zagrozone [2]. Europejski Komitet Doradczy ds.
Badan w dziedzinie Transportu Drogowego (ERTRAC) jest Europejska Platforma
Technologiczna (ETP) dla transportu drogowego. ERTRAC jest uznawany i wspierany
przez Komisje Europejska. Jako europejska platforma technologiczna, ERTRAC gromadzi
ekspertow z branzy, osrodkéw badawczych i wladz publicznych, regularnie aktualizujac
swoj mape drogowa dotyczaca potaczonej, wspodtpracujacej i zautomatyzowanej
mobilnosci (CCAM), dostarczajac wspolny poglad zainteresowanych stron na
dtugoterminowy rozwo6j CCAM w Europie. Zgodnie ze wspomniang mapa drogows,
w 2050 r. pojazdy beda w 100% polaczone w czasie rzeczywistym z odpowiednia siecig
drogowa, a system zarzadzania transportem bedzie miat odpowiedni poziom jakosci

ustug i zdalna obstuge [6].

Pomimo niewatpliwego postepu i sukceséw w dziedzinie CCAM, obecnie prace nadal
znajdujq sie w fazie badan lub testow, trwa wiec stan przejSciowy, w ktéorym pojazdy
skomunikowane stanowia zdecydowana mniejszos¢. Ponadto, brak standardow
powoduje, ze nowe pojazdy, wyposazone juz w podsystemy wspdtpracy i komunikacji
pomiedzy pojazdami, porozumiewaja si¢ miedzy soba jedynie w ramach producenta.
Odlegta i zapewne — przynajmniej w Swietle biezacych doswiadczen - nieco idealizowana
wizja zaawansowanych ITS bylby rozlegly system infrastruktury drogowej, ktory
bezposrednio, bez wudzialu czlowieka, wymienialby informacje z w pelni
skomunikowanymi i w mozliwie duzym stopniu zautomatyzowanymi pojazdami.
Docelowo, aby mozliwe bylo catkowite wyeliminowanie blednych zachowan kierowcow,
pojazdy te powinny by¢ w pelni autonomiczne. Zrealizowanie takiego planu wiaze sie
z wieloma trudnosciami natury zaréwno technicznej i technologicznej, jak i prawnej.

Przykladami moga by¢ wspomniany wyzej problem uzgodnienia standardéow
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technicznych, problem odpowiedzialno$ci prawnej za skutki wypadkéw
spowodowanych przez pojazdy autonomiczne lub problem prywatnosci i ochrony

danych osobowych [2].

Wobec obecnej skali zjawiska, jakim jest ruch drogowy, stuszne wydaje si¢ zatozenie,
ze w celu uniknigcia niepozadanych perturbacji rozw¢j ITS powinien mie¢ charakter
ewolucyjny, przedmiotem dyskusji natomiast moze by¢ tempo planowanych zmian. Tak
wiec wynikiem koniecznosci, zwiazanej z biezaca rzeczywistoscia, jest koegzystencja
kilkunastoletnich pojazdow, tradycyjnych znakéw drogowych i nowoczesnych, opartych
na  najnowszych  osiagnieciach  technicznych,  systeméw  monitorowania

i sterowania ruchem drogowym.

W tym miejscu nalezy wspomnie¢ o inicjatywie Parlamentu Europejskiego, dotyczacej
wyposazenia starszych pojazdéw w moduly Advanced Driver Assistance Systems
(ADAS), wspomagajace kierowce i zwiekszajace bezpieczenistwo ruchu. Wykonane
analizy sugeruja, ze poziom spotecznej akceptacji tej inicjatywy jest bardzo maty i bez
interwencji ze strony organdw Unii Europejskiej liczba zmodernizowanych pojazdéw

bedzie nieznaczaca [7].

W swietle powyzszych rozwazan mozna stwierdzi¢, ze przy biezacym stanie techniki
optymalnym rozwigzaniem ITS jest hybrydowe potaczenie podsystemu obstugujacego
pojazdy wspdtpracujace i skomunikowane z podsystemem opartym na inteligentnych
znakach drogowych. Obydwa wymienione podsystemy moga by¢ wewnetrznie dowolnie
ztozone i zaawansowane technologicznie, np. poprzez wykorzystanie sztucznej
inteligencji i uczenia maszynowego — co obecnie wydaje si¢ oczywiste - do predykgji
sytuacji krytycznych w celu zapobiegania wypadkom. Rdznig sie¢ jedynie ,interfejsem
uzytkownika”: w pierwszym przypadku bedzie to interfejs typu M2M (Machine-to-
Machine), = wykorzystujacy  technologie = V2X  (Vehicle to  Everything),
w drugim zas interfejs typu HMI (Human-Machine Interface), w ktérym elementem
zapewniajacym interakcje pomiedzy ITS a kierowca jest inteligentny znak drogowy.

Dla zapewnienia realizacji funkgji zwigzanych z bezpieczenstwem ruchu inteligentne
systemy transportowe wykorzystuja dane pozyskane zaréwno z systemu czujnikow
wbudowanych w infrastrukture drog, jak i dane zewnetrzne, np. ze stacji pogodowych.
W przypadku wykorzystania autonomicznych inteligentnych znakéw drogowych,
mozliwe jest zbudowanie systemu autonomicznego, realizujacego swoje zadania
wylacznie w oparciu o dane dostarczane przez wlasne, wbudowane czujniki. System taki
moze pokazywac zalecang predkos¢ ruchu, dostosowana do aktualnych warunkéw
i wyznaczona za pomoca modeli uczenia maszynowego. Zaimplementowanie
mechanizmdéw uczenia maszynowego umozliwia predykcje warunkow zagrazajacych
bezpieczenstwu ruchu i adaptacyjne dostosowanie predkosci pokazywanej na

wyswietlaczu znaku.

Inteligentny znak drogowy jest podstawowym elementem adaptacyjnego systemu
sterowania ruchem, bedacego przedmiotem niniejszej rozprawy. Znak ten wyposazony

zostal w zestaw czujnikéw umozliwiajacych m.in. monitorowanie ruchu drogowego,
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warunkéw pogodowych, rejestrowanie zdarzen drogowych w oparciu o analize danych
akustycznych, monitorowanie stanu jezdni. Zawiera réwniez podsystem facznosci
radiowej, umozliwiajacy wymiane informacji pomiedzy sasiednimi znakami,
wchodzacymi w sktad systemu. Taki sposob pracy pozwala na obserwowanie i zbieranie
informacji z catego obszaru zajmowanego przez instalacje, reagowanie na zdarzenia
drogowe oraz antycypowanie zagrozen. Ponadto system zbudowany w oparciu o tak
zdefiniowany inteligentny znak drogowy, spetnia wymagania kompatybilnosci zaréwno
z pojazdami wspolpracujacymi i skomunikowanymi (dzieki zastosowaniu technologii
V2X), jak i pojazdami nie posiadajacymi nowoczesnego wyposazenia. Komunikacja,
jednostronna w tym przypadku, jest zapewniona poprzez pokazywanie odpowiednich

tresci na wyswietlaczu znaku, ktére beda tym samym dostepne dla kierujacych pojazdami

[8].
1.1 Genezai cel pracy

Podjete prace byly istotnym skladnikiem przedsiewziecia, polegajacego na
opracowaniu algorytméw wyznaczania przez adaptacyjny system sterowania zalecanej
predkosci ruchu pojazdéw na podstawie danych pozyskiwanych przez zestaw czujnikéw

wchodzacych w sktad opracowanych inteligentnych znakéw drogowych.

Inspiracja do podjecia tematu adaptacyjnego systemu sterowania ruchem drogowym
byl realizowany w okresie od 2017-2020 r. i zaakceptowany oraz rozliczony w maju 2021
r. projekt badawczo-rozwojowy pt.: ,INZNAK - Inteligentne znaki drogowe do
adaptacyjnego sterowania ruchem pojazdéw, komunikujace si¢ w technologii V2X”.
Projekt ten zrealizowany zostal na Wydziale Elektroniki, Telekomunikagji i Informatyki
Politechnice Gdanskiej, we wspodtpracy z Akademia Gorniczo-Hutnicza w Krakowie
i dwiema firmami z wojewodztwa pomorskiego (Siled sp. z o. 0. i Microsystems sp. z o.
0.) i byt dofinansowany przez NCBR w ramach programu ,Projekty aplikacyjne” POIR
414 (nr POIR.04.01.04-00-0089/16) [8]. Opracowane w ramach projektu rozwiazania
otworzyly nowe mozliwosci z zakresie rozwoju prac koncepcyjnych i badawczych
zwiazanych z adaptacyjnym sterowaniem ruchem drogowym. Prace zrealizowane w tym

przedmiocie przez autora sa osnowgq niniejszej rozprawy.

Opracowywane w ramach projektu inteligentne znaki drogowe komunikuja predkos¢
obliczong na podstawie mierzonego przez nie ruchu pojazdéw oraz na podstawie
informacji otrzymanych z ciggu podobnych znakéw zmiennej tresci, rozmieszczonych
wzdtuz odcinka drogi, potaczonych ze soba za posrednictwem sieci bezprzewodowej. Ich
szczegllng cecha jest mozliwos¢ dziatania autonomicznego, poniewaz komunikowana
przez znaki zalecana predkos¢ jest wynikiem dokonywanych przez nie bezposrednich
pomiaréw ruchu drogowego. Wyswietlana przez znaki tre$¢, czyli zalecana predkosc¢
jazdy, jest komunikowana rowniez bezprzewodowo za pomoca technologii V2X do

pojazdéw wyposazonych w odpowiedni interfejs.

Aktywne znaki drogowe skonstruowane zostaly w wersji wolnostojacej,
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przeznaczonej do montazu na stupach na poboczu jezdni oraz w wersji przeznaczonej do
zawieszenia na bramownicach. W czasie trwania projektu zrealizowano badania
terenowe, ktore umozliwity udoskonalenie czujnikéw zainstalowanych w znakach oraz

zaimplementowanych algorytmow.

Konsekwencja unikalnych cech opisywanych inteligentnych znakéw drogowych byta
idea zbudowania za ich pomoca adaptacyjnego systemu sterowania ruchem drogowym.
System taki, skladajacy si¢ z wielu autonomicznych i skomunikowanych bezprzewodowo
znakow, spelnialby swoje zadania w oparciu o wielomodalna (akustyczna, wizyjna
i mikrofalowa) analize ruchu drogowego oraz wielomodalne monitorowanie warunkow
ruchu. Tak duze mozliwosci zapewnione zostaly dzigki opracowanym podczas trwania
projektu udoskonaleniom radaru dopplerowskiego oraz dzieki opracowaniu
oryginalnego, wektorowego czujnika akustycznego. Czujnik ten, bedacy przedmiotem
patentu [9], umozliwia zaréwno pomiar predkosci pojazdow, jak i $ledzenie ich ruchu
oraz utatwia ich klasyfikowanie rodzajowe. Ponadto, mozliwe jest takze monitorowanie
za jego pomoca stanu nawierzchni drogi. Funkcja okre$lania stanu nawierzchni drogi
zaimplementowana zostala rowniez za pomoca modalnosci wizyjnej, poprzez
zastosowanie inteligentnych metod przetwarzania obrazu oraz technik uczenia
maszynowego. Opracowana sztuczna sie¢ neuronowa zapewnila podczas
przeprowadzonych badan skuteczno$¢ automatycznej klasyfikacji na poziomie ponad
97% [10].

Opisane wyzej inteligentne znaki drogowe sa gldéwnym elementem adaptacyjnego
systemu sterowania ruchem drogowym. Opracowanie skutecznego i efektywnego
algorytmu, a wlasciwie algorytmow, dziatania wymaga zbadania wielu aspektéw ruchu
drogowego, jak i samej konstrukgji fizycznej systemu sterowania, ktére majg, lub moga

mie¢ wplyw na bezpieczenstwo i ptynnos¢ ruchu pojazdow.

Uwaga autora niniejszej pracy zostala skoncentrowana na trzech zagadnieniach:
pierwszym z nich jest wptyw metody stopniowania ograniczenia predkosci pojazdow na
plynno$¢ ruchu i czas przejazdu odcinka drogi objetego ograniczeniem predkosci.
W celu zbadania tego wplywu przeprowadzona zostala seria eksperymentéw

symulacyjnych, obejmujacych kilka typow drog krajowych.

Drugim aspektem analizowanym w pracy jest wptyw fizycznej topologii systemu
(w tym przypadku, odleglo$ci pomiedzy znakami wprowadzajacymi ograniczenie
predkosci) na wariancje predkosci pojazdéw w wybranych, krytycznych punktach drogi.
Badania wykazuja, ze wzrost wariancji predkosci powoduje istotny wzrost wskaznika
wypadkowosci [11] i ryzyka wypadkéw [12], [13]. W literaturze mozna spotkac
stwierdzenie, ze oddzielenie wptywu $redniej predkosci i wariangji predkosci na wypadki
jest trudne, jednak faktem jest, ze wzrost wariancji predkosci powoduje wzrost ilosci
sytuagji konfliktowych na drodze, co prowadzi do zwigkszenia ryzyka kolizji [14]. Tak jak
poprzednio, badania przeprowadzone zostaly w drodze eksperymentéw symulacyjnych.
Model symulacyjny zbudowany zostat na bazie odcinka Drogi Kaszubskiej, pomiedzy

skrzyzowaniem z ulica Gdynska i miejscowoscia Wiezyca.
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Trzecim i ostatnim analizowanym aspektem byta mozliwos¢ testowania modelu
glebokiej rekurencyjnej sieci neuronowej, wytrenowanego na danych rzeczywistych, za
pomoca danych syntetycznych, uzyskanych w drodze symulacji. Model ten, bedacy
istotng czescig adaptacyjnego systemu sterowania ruchem drogowym, stuzy do predykcji
parametréw ruchu. Poniewaz dane rzeczywiste pochodzace z konkretnej lokalizacji nie
zawsze sa dostepne, sprawdzenie skutecznosci inferencji na danych syntetycznych jest
istotne z punktu widzenia fizycznej implementacji modeli uczenia maszynowego

w systemie sterowania.
Opisane w rozdziale drugim eksperymenty byly podstawa do weryfikacji
postawionych w niniejszej pracy tez:

1. Za pomoca odpowiedniego doboru stopniowania predkosci mozliwe jest
zmniejszenie czasu przejazdu odcinka drogi, na ktérym ustawiono znaki
zmiennej treSci wyswietlajace ograniczenia predkosci.

2. Zapomoca doboru odleglosci pomiedzy znakami ograniczenia predkosci oraz
stopnia redukcji predkosci zalecanej mozliwe jest zmniejszenie wariangji
predkosci pojazdow.

3. W celu walidacji modeli sterowania ruchem wytrenowanych za pomoca
danych rzeczywistych, wystarczajace jest ich testowanie za uzyciem danych

syntetycznych.

1.2 Zawarto$¢ rozprawy

Niniejsza rozprawa skfada sie z pieciu rozdziatow tematycznych, bibliografii oraz

rozdzialu zawierajacego dodatki.
Rozdziat pierwszy zawiera:

e wprowadzenie odnoszace si¢ do gtownych przyczyn zagrozen w ruchu
drogowym oraz krotki opis strategii zapobiegania tym zagrozeniom wdrazany
przez Unie Europejska

e opis genezy i celu pracy

e opis zawartosci rozprawy

Rozdziat drugi zawiera:
e przeglad matematycznych modeli zachowan kierowcéw

e przeglad technik uczenia maszynowego stosowanych do analizy i predykcji ruchu
drogowego
Rozdzial trzeci zawiera opis trzech eksperymentéw symulacyjnych oraz analize

rezultatow.

Rozdziat czwarty zawiera opis realizacji wybranych elementéw autonomicznego systemu
sterowania ruchem drogowym, rozdziat piaty — podsumowanie i wnioski.

W dodatkach pracy przedstawiono wybrane rysunki konstrukcyjne inteligentnego znaku

drogowego, pelna liste publikacji autora oraz otrzymane nagrody i patenty.
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Rozdziat 2

Modelowanie ruchu drogowego

Wymienione w rozdziale 1 problemy badawcze dotycza analizy i predykgji
parametrow ruchu drogowego, a przyjeta metoda badawcza opieratla si¢ na
symulacjach, stad w pierwszej czesci niniejszego rozdzialu zostanie
przedstawiony przeglad matematycznych modeli zachowan kierowcow (2.1).
Przeglad ten stanowi wstep do dwodch eksperymentéw, przeprowadzonych
z uzyciem symulatora Vissim [15]. Celem eksperymentéw bylto zweryfikowanie
pierwszych dwoch tez sformulowanych w rozdziale 1. Symulator Vissim
wykorzystuje dwa z opisanych w podrozdziale 2.1 modeli zachowania
kierowcéw. Zawarty w podrozdziale 2.2 przeglad technik uczenia maszynowego
stosowanych w Inteligentnych Systemach Transportowych, stanowi wstep do
trzeciego eksperymentu, w ktérym wykorzystano glebokie rekurencyjne sieci
neuronowe. Eksperyment ten miat na celu zweryfikowanie poprawnosci trzeciej
tezy sformulowanej w rozprawie. Eksperymenty oraz otrzymane rezultaty

zostaly szczegdtowo opisane w rozdziale trzecim.

2.1 Matematyczne modele zachowan kierowcow

Poczatek prac nad sformutowaniem modeli opisujacych zachowanie pojazdéw siega
lat piecdziesiatych dwudziestego wieku [16]. Literatura przedmiotu zawiera obecnie
dziesigtki modeli o réznych wilasciwosciach, przeznaczonych do zastosowania

w roznych obszarach badania ruchu drogowego. Do najpopularniejszych mozna zaliczy¢:

e Model Nagel-Schreckenberga (NaSch): Jest to jeden z najprostszych modeli
opisujacych ruch drogowy. Model ten zaklada, ze kierowcy poruszaja sie
pojedynczo na jednowymiarowej drodze i podejmuja decyzje na podstawie
ograniczen predkosci, odlegtosci od poprzedzajacego pojazdu oraz reakcji na

zmiany w ruchu.

e Model Intelligent Driver Model (IDM): IDM to model, ktéry stara sie opisac
zachowanie kierowcow w warunkach zattoczonego ruchu. Opiera si¢ na
zalozeniu, ze kierowcy dostosowuja swoja predkos¢ do predkosci pojazdu przed

nimi, aby utrzymac bezpieczna odleglos¢.

¢ Model Optimal Velocity (OV): OV jest modelem, ktéry analizuje zachowanie
kierowcdw na podstawie ich predkosci optymalnej. Kierowcy staraja si¢ utrzymac
predkos¢, ktéra minimalizuje ich czas podrozy, biorac pod uwage ograniczenia

ruchowe.

e Model Psychologiczny (Psychological Model): Ten model bada psychologiczne
aspekty zachowania kierowcoéw. Zaklada, Zze kierowcy podejmuja decyzje na
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drodze na podstawie swojego poziomu uwagi, stresu, zmeczenia i innych

czynnikdw psychologicznych.

¢ Model Kaskadowy (Cascade Model): Model ten opisuje zachowanie kierowcéw na
podstawie reakcji na sytuacje na drodze. Zaktada, ze kierowcy podzielaja si¢ na
grupy, z ktorych kazda reaguje na zmiany w ruchu w oparciu o reakcje
poprzedzajacej grupy.

Nalezy zauwazy¢, ze modele sa uproszczonymi reprezentacjami zachowania
kierowcow i nie uwzgledniajg wszystkich czynnikow wptywajacych na ruch drogowy.
Rzeczywiste zachowanie kierowcow jest znacznie bardziej ztoZone i zalezy od wielu
czynnikdw, takich jak doswiadczenie, umiejetnosci, sytuacja drogowa, warunki

atmosferyczne np.

Modele te mozna sklasyfikowac¢ na rézne sposoby, uwzgledniajac rozne aspekty

i zachowania, np.:
1. Klasyfikacja na podstawie zachowan kierowcéw:

e Modele jazdy =za liderem (car-following model): Koncentruja si¢ na
symulowaniu zachowania kierowcow podazajacych za liderem pojazdu. Jest
to jeden z najwazniejszych i najczesciej uzywanych rodzajow modeli
mikroskopowych. Modele jazdy za liderem sg zwykle podzielone na klasy
w zaleznosci od wykorzystywanej logiki. Do klas tych naleza:

o Modele Gazisa-Hermana-Rothery’ego (GHR) [17], [18]. Modele te
zakladaja, ze przyspieszenie pojazdu podazajacego a, jest proporcjonalne
do jego predkosci v,, réznicy predkosci miedzy pojazdem podazajacym
a prowadzacym Av oraz odwrotnie proporcjonalne do odstepu pomiedzy
pojazdami Ax. Przyspieszenie to opisywane jest nastepujacym rownaniem
[18]:

Av(t—T)

Axt(t—T) M)

an(t) = cvy'(t)
Gdzie ¢ > 0,mi l sa wspolczynnikami proporcjonalnosci modelu, ktore

wymagaja ustalenia, T jest czasem reakcji kierowcy.

o Modele bezpiecznej odleglosci. Modele bezpiecznej odleglosci opieraja sie
na zalozeniu, ze kierowca zawsze utrzymuje bezpieczna odleglos¢ Ax od
pojazdu poprzedzajacego. Odleglos¢ ta jest proporcjonalna do predkosci
pojazdu poprzedzajacego v,_, i predkosci pojazdu podazajacego v,.
Roéwnanie opisujace model bezpiecznej odleglosci zostato sformutowane

po raz pierwszy w 1959 roku i wygladato nastepujaco [18]:

Ax(t —T) = avp_1(t = T) + B () + Brn(t) + by 2)
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Warto$¢ wszystkich wspolczynnikdw réwnania zostata wyznaczona
eksperymentalnie. W 1981 roku Gipps przedstawil ulepszenie
oryginalnego modelu [19]. W modelu Gippsa podazajacy ma gwarangje, ze
nie zderzy si¢ z liderem, jesli odstep czasowy od lidera jest wigekszy lub
rowny 3T1/2, a oszacowane przez podazajacego opOznienie lidera jest
wieksze lub réwne jego opoznieniu rzeczywistemu [18]. Blizsze omOwienie

tego modelu znajduje si¢ w dalszej czesci niniejszego paragrafu.

o Psychofizyczne modele podazania za liderem, zwane réwniez modelami
punktow dziatania (Action Point models) [18]. Modele te wykorzystuja
progi dla, np. minimalnej roznicy predkosci miedzy pojazdem
podazajacym a prowadzacym, postrzeganej przez kierowce pojazdu
podazajacego. Pierwotna koncepcja zakladata, ze kierowcy poczatkowo
byliby w stanie stwierdzi¢, ze zblizaja si¢ do pojazdu poprzedzajacego,
gléwnie z powodu zmian w pozornym rozmiarze pojazdu, postrzegajac
wzgledna predkos¢ poprzez zmiany kata widzenia obejmujacego pojazd
poprzedzajacy. Diagram ilustrujacy dziatanie psychofizycznego modelu
podazania za liderem przedstawiony jest na rys. 1. Reprezentatywnym
przedstawicielem tej grupy jest model Wiedemanna 99, blizej omowiony

w dalszej czesci niniejszego paragrafu.

A Ax
odstep '

strefa reakgiji

.
o

|
I
|
6 roznica predkosci AV

Rys. 1. Psychofizyczny model typu car-following.

Modele zmiany pasa ruchu: Skupiaja si¢ na symulacji zachowan zwigzanych

ze zmiang pasa ruchu, takich jak sygnalizacja, poszukiwanie luki np.

Modele hamowania awaryjnego: Symuluja sytuacje naglego hamowania
i reakcje kierowcdw na niebezpieczne warunki drogowe lub zdarzenia na
drodze.
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¢ Modele wyprzedzania: Uwzgledniaja zachowania zwiazane z wyprzedzaniem

innych pojazdéw na drodze.

e Modele skrecania: Koncentruja si¢ na symulacji zachowan kierowcoéw podczas

skrecania na skrzyzowaniach i zmieniania kierunku jazdy.
2. Klasyfikacja na podstawie rodzaju symulowanej drogi:

e Modele autostradowe: Skupiaja si¢ na symulacji ruchu na autostradach

i drogach o wysokiej przepustowosci.

e Modele miejskie: Dotycza symulacji ruchu w obszarach miejskich,
uwzgledniajac skrzyzowania, sygnalizacje Swietlng i inne elementy

charakterystyczne dla miasta.

e Modele drogowe o réznym podtozu: Symuluja rézne rodzaje drdg, takie jak
drogi dwupasmowe, drogi jednopasmowe, drogi wiejskie np., uwzgledniajac

ich specyficzne cechy i ograniczenia.
3. Klasyfikacja na podstawie rodzaju modelu matematycznego:

e Modele oparte na automatach komoérkowych: Wykorzystuja reguty opisujace

zachowania poszczegolnych pojazddw i ich interakcje.

e Modele oparte na réwnaniach hydrodynamicznych: Uzywaja réwnan
opisujacych przeptyw pojazdéw na drodze w sposob podobny do przeptywu

cieczy.

e Modele oparte na teorii sterowania: Wykorzystuja zasady teorii sterowania do

modelowania zachowan kierowcow i regulacji ruchu drogowego.

e Modele oparte na uczeniu maszynowym: Korzystaja z algorytmoéw uczenia
maszynowego do analizy danych i predykcji zachowan kierowcéw na

podstawie zebranych danych.

Klasyfikacja modeli symulacji ruchu drogowego moze by¢ bardziej szczegdélowa
i zaleze¢ od konkretnego kontekstu badawczego. Moze na nia wptywac¢ wiele innych

czynnikdw, takich jak uwzglednienie transportu publicznego, pieszych, rowerzystéw np.

Biorac pod uwage skale analizy, mozna wyrdzni¢ trzy gtowne kategorie: modele
mikroskopowe, mezoskopowe i makroskopowe. Kategorie te rdézniaq si¢ poziomem

szczegdlowosci oraz zakresem analizy i mozna je scharakteryzowac nastepujaco:
1. Modele mikroskopowe:

Modele mikroskopowe zajmuja sie analiza ruchu drogowego na bardzo
szczegbtowym poziomie, biorac pod uwage indywidualne pojazdy i ich
kierowcéw. Wymagaja dokladnych danych o kazdym pojezdzie na drodze, takich

jak potozenie, predkos¢, przyspieszenie, preferencje kierowcy np.
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Zastosowanie: Modele mikroskopowe sa przydatne do analizy szczegdtowych
sytuacji drogowych, takich jak skrzyzowania, zmiany pasa ruchu, wyprzedzanie,

reakcje na sytuacje awaryjne np.
2. Modele mezoskopowe:

Modele mezoskopowe koncentruja si¢ na analizie grupy pojazdéw lub obszaru
drogi, a nie na indywidualnych pojazdach. Wymagaja danych dotyczacych grupy
pojazddw, takich jak srednia predkos¢, gestosc ruchu, struktura ruchu np.

Zastosowanie: Modele mezoskopowe sa uzyteczne do analizy wydajnosci drog,

przepustowosci, efektywnosci sygnalizacji $wietlnej, obszaré6w o duzym ruchu np.
3. Modele makroskopowe:

Modele makroskopowe analizuja ruch drogowy na poziomie agregatow, takich jak
gestos¢ ruchu i przeptyw pojazdéw, a nie indywidualnych pojazdéw. Analizuja
ruch na poziomie catej sieci drogowej lub duzych obszaréw i wymagaja danych
makroskopowych, takich jak catkowita liczba pojazdéw, przepustowos¢ drogi,

$rednia predkosc¢ np.

Zastosowanie: Modele makroskopowe sa uzyteczne do analizy globalnej

wydajnosci sieci drogowej, prognozowania zattoczenia, oceny obciazenia sieci np.

W praktyce, modele mikroskopowe, mezoskopowe i makroskopowe sa czesto
stosowane jednoczesnie, aby uzyska¢ kompleksowy obraz ruchu drogowego w réznych
skalach i sytuacjach.

Obecnie, do najpopularniejszych modeli mikroskopowych zachowania kierowcy

naleza:

1. Model Nagel-Schreckenberga [20]-[22] (model automatéow komorkowych):
w modelu tym droga jest reprezentowana za pomoca jednowymiarowej tablicy
sktadajacej si¢ z L komorek. Kazda komorka moze by¢ pusta lub zajeta przez
pojazd. Predkos¢ pojazdu jest liczba catkowita, zawarta w przedziale <0, vp,q,>
i rowna liczbie komdrek, ktore pojazd przeskakuje w kazdym kroku czasowym.
Kazda aktualizacja modelu sktada sie z czterech, nastepujacych po sobie krokéw,
ktore sa wykonywane rownolegle dla kazdego pojazdu:

1) Przyspieszenie: jezeli predkos¢ v < wvpg, 1 jezeli odleglos¢ do
poprzedzajacego pojazdu jest wigksza niz v+l, predkos¢ pojazdu jest
zwigkszana o 1 (v =v+1).

2) Hamowanie: jezeli pojazd w komorce i widzi poprzedzajacy pojazd
w komorce i +j (przy j < v), wowczas redukuje predkos¢ do wartosci j — 1
v=j-1).

3) Randomizacja: z prawdopodobienstwem p predkos¢ kazdego pojazdu
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(jezeli jest wieksza od zera) jest zmniejszanao 1 (v = v — 1).
4) Ruch pojazdu: kazdy pojazd jest przesuwany o v komorek.

Model Nagela-Schreckenberga jest modelem stochastycznym. Ktory
uwzglednia niedoskonatosci jazdy za pomoca szumu w regulach aktualizacji
i dos¢ dobrze odtwarza empiryczng zaleznos¢ predkosc-gestosc i spontaniczne

grupowanie [16]. Jest tez oszczedny obliczeniowo [21].

2. Model Inteligentnego Kierowcy (IDM - Intelligent Driver Model): zostat
zaproponowany przez Martina Treibera w 2000 roku [23]. Jest to model typu car-

following, przeznaczony do  mieszanych warunkéow ruchu i opisujacy
przyspieszenie %va (t) jako funkcje odstepu pomiedzy pojazdami s,, predkosci
pojazdu podazajacego v, i réznicy predkosci miedzy pojazdem podazajacym

a pojazdem poprzedzajacym Av, za pomoca nastepujacego rownania [23]:

s 2
d Vg s* (v, Av,)
ava(t) =a@®|1 - (U(a)> - (T (3)
0

gdzie:
v, jest predkoscig pojazdu ,,a” (podazajacego)
a jest maksymalnym przyspieszeniem
vy jest predkoscia jazdy swobodnej (predkoscia pozadana)
s* jest pozadanym minimalnym odstepem
Sy jest odstepem rzeczywistym

Pozadany minimalny odstep s* opisany jest jako:

s*(v, Av) = 5P + 5@ L+T“U+L (4)
' AR P 21 a@p@

gdzie:
So jest bezpiecznym odstegpem pomiedzy stojacymi pojazdami
(bezpieczna odlegtosc¢ zatoru); typowa warto$¢ 2 m
s; jest minimalnym odstgpem pomiedzy stojacymi pojazdami
(minimalna odlegtos¢ zatoru); typowa warto$é 0 m
T  jest bezpieczna odlegloscia czasowsq, (odleglo$¢ czasowa jest tu
rozumiana jako odstep czasowy miedzy momentem, gdy jeden pojazd

opuszcza pewien punkt pomiarowy a momentem, gdy kolejny pojazd

przekracza ten sam punkt pomiarowy).

b jest pozadanym opdznieniem
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Pozadany minimalny odstep s* zmienia si¢ dynamicznie wraz z predkoscia

77

wlasng pojazdu ,a” (podazajacego) i predkoscia zblizania do pojazdu

poprzedzajacego.

Algorytmy IDM zostaly przyjeta jako podstawa konstrukcji modelu przy
formutowaniu  potencjalnego  zachowania pojazdéw  autonomicznych,
zaawansowanych funkcji wspomagania kierowcy, takie jak adaptacyjny tempomat

(ACC) i wspolpracujacy adaptacyjny tempomat [24].

Model Optymalnej Predkosci (OVM) [24], [25]: Model optymalnej predkosci
(OVM) przedstawia dynamiczny opis korkow drogowych za pomoca réwnania
ruchu dla kazdego pojazdu. W tym modelu przeptywu ruchu drogowego bodziec
jest funkcja odstepu pomiedzy pojazdami i wszyscy kierowcy posiadaja state

wrazliwosci na bodZce. W modelu przyjeto trzy zatozenia [25]:

e Kazdy kierowca reaguje na bodziec z poprzedzajacego pojazdu

i porusza si¢ z predkoscia V, zgodna z przepisami ruchu drogowego.

e Kazdy kierowca kontroluje przyspieszanie/zwalnianie obserwujac ruch

poprzedzajacego pojazdu w celu utrzymania bezpiecznej predkosci
e Nie jest brany pod uwage czas opoznienia reakgji.

Przy powyzszych zalozeniach przyspieszenie n-tego pojazdu opisane zostato

roOwnaniem (x):
X (t) = alV (Axy) — X, ()} ()
gdzie
Axy = xp4q — x, dla kazdego pojazdun (n =1,2,...,N)
N jest catkowita liczba pojazdow
a jest stala reprezentujacq wrazliwos¢ kierowcy (niezalezna od n)
X, jest wspdlrzedna n-tego pojazdu

Predkos¢ V(x) n-tego pojazdu jest zalezna od odstepu od pojazdu
poprzedzajacego, tzn. pojazdu n+l. Jesli odstep maleje, predkos¢ musi by¢
zredukowana do wartosci uniemozliwiajacej kolizje. Jesli odstep powieksza sig,
woéweczas predkos¢ moze by¢ zwiekszona, nie przekraczajac jednak dopuszczalnej
warto$ci maksymalnej [25].

Badania stabilno$ci modelu doprowadzily do sformulowania optymalnej

predkosci za pomoca rownania (x):
V(Ax,) = tanh(Ax — 2) + tanh(2) (6)

Zgodnie z powyzszym rownaniem, kierowca zarzadza przyspieszaniem
i hamowaniem i nigdy nie powodujac kolizji, przeptyw ruchu natomiast tworzy

zjawiska zatorow zamiast wypadkow.
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Staboscia modelu OVM jest rozwijanie idealistycznie duzych przyspieszen

w niektdérych warunkach [24].

Model Kraussa [16]: opisuje zachowanie kierowcow na podstawie ich reakgji na
odlegtos¢ do pojazdu przed nimi, predkos¢ pojazdu przed nimi i przyspieszenie.
Model ten uwzglednia rézne style jazdy kierowcow i asymetrie reakcji na

przyspieszanie i hamowanie.

Model Kraussa (znany rowniez jako Model decyzji Kraussa) to jeden
z popularnych modeli matematycznych, ktéry opisuje zachowanie kierowcdw
w kontekscie zmiany pasa ruchu. Model ten zostat opracowany przez J.D. Kraussa
w 1991 roku i od tego czasu byt szeroko stosowany w badaniach dotyczacych

ruchu drogowego.

Model Kraussa opisuje proces podejmowania decyzji przez kierowcow
dotyczacy zmiany pasa ruchu na podstawie obserwagcji innych pojazddw i oceny
luki w ruchu. W modelu zalozono, zZe kierujacy pojazdem podejmuje decyzje
o zmianie pasa ruchu tylko wdéwczas, gdy jest spelnione sa pewne kryteria.
Kryteria te obejmuja np. dystans od innych pojazdéw, réznice predkosci miedzy
pasami, dostepnos¢ wolnej przestrzeni na docelowym pasie oraz oceng ryzyka

Zwigzanego z manewrem zmiany pasa.
W modelu Kraussa wyrdznia sie trzy gtowne procesy:

1. Proces percepcji: kierowca obserwuje ruch na drodze i odbiera informacje
dotyczace innych pojazdow, takie jak ich pozycja, predkos¢ i odleglos¢.

2. Proces oceny: na podstawie zgromadzonych informacji kierowca ocenia, czy
luka w ruchu jest odpowiednia do wykonania manewru zmiany pasa.
W ocenie uwzgledniane sa rdzne czynniki, takie jak predkos¢ innych
pojazddw, rdznica predkosci miedzy pasami i dostepnos¢ wolnej przestrzeni

na docelowym pasie.

3. Proces decyzyjny: na podstawie oceny luki w ruchu kierowca podejmuje

decyzje o zmianie pasa lub pozostaniu na biezacym pasie.

Model Kraussa moze by¢ moze by¢ uwazany za podejscie alternatywne do
modelu Gippsa, poniewaz pozwala na przezwycigzenie dwoch gltéwnych jego
ograniczen: jego nieprzydatnosci w przypadku niestabilnych warunkéw
przeptywu ruchu i mozliwosci, ze model nie ma rozwiazan ze wzgledu na jego

analityczne sformulowanie [26].
Podstawowe zatozenia modelu sa nastepujace:

e Podczas jazdy swobodnej pojazdy poruszaja si¢ z predkoscia nie
przekraczajaca pewnej wartosci maksymalnej v;,,,, interpretowanej jako

predkosci pozadanej: v < vy 4y
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e Kierowca zawsze wybiera predko$¢ nie przekraczajaca predkosci

bezpiecznej vsgre: V < Vgqape
Bezpieczna predkos¢ w modelu Kraussa opisana jest nastepujacym rownaniem:

e g@) —v(t,
safe = LT p(6) + vp (D) (7)
— 3 +

Pozadana predko$¢ natomiast jest réwna minimum pomiedzy predkoscia
maksymalna, predkoscia do ktorej pojazd moze przyspieszy¢ oraz powyzej

zdefiniowangq predkoscia bezpieczna:
Vges = MiN|VUnayr, v + at, Ve (8)

Model Kraussa jest czesto wykorzystywany w symulacjach ruchu drogowego
i badaniach nad zmiang pasa ruchu. Umozliwia on analize wpltywu réznych
czynnikéw, takich jak natezenie ruchu, predkos¢, czasy reakgji kierowcoéw np., na

zachowanie si¢ kierowcow w kontekscie zmiany pasa ruchu.

Model Gippsa [19] (nazywany modelem zachowania bezpiecznej odlegtosci):
opisuje zachowanie kierowcéw na drodze na podstawie ich intencji dotyczacych
zmiany pasa ruchu i reakcji na pojazdy przed nimi. Model ten jest przedstawiany

za pomoca nastepujacego rownania:

v, (t) + 2.5a,7|{1——-) [(0.025+ —,
, W Va
v, (t+ 1) =min

2
byt + (012 = by 2001 0 = 511 = 20 O] =, (0 = 22K
gdzie:

an jest przyspieszeniem pojazdu n, w [19] przyjeto jako probka

z rozkltadu normalnego N(1.7, 0,3?) m/s?

b, jest maksymalnym opdznieniem (hamowaniem, b, < 0), w [19]

przyjeto wartos¢ -2.0a,

Sn jest efektywna dtugoscig pojazdu  (fizyczna dlugos¢ plus margines
odlegtosci do pojazdu nastepnego),

Vi jest pozadana predkoscia pojazdu n
x,(t) jest polozeniem frontu pojazdu n w czasie ¢
Up jest predkoscia pojazdu n w czasie t

T jest czasem reakcji, stalym dla wszystkich pojazdow, w [19]

przyjeto warto$¢ 2/3 s

b jest rowne min{-3.0, (b,- 3.0)/2}m/s?

Model Gippsa opisuje zachowanie kierowcéw na podstawie ich predkosci,

21


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

przyspieszenia oraz odlegltosci od innych pojazdéw. Model zaklada, ze kierowcy
daza do utrzymania bezpiecznej odlegtosci od poprzedzajacego pojazdu oraz do
osiagniecia zadanej predkosci. Model uwzglednia réwniez fakt, ze kierowcy
reaguja ha zmiany w otoczeniu, takie jak zmiany predkosci innych pojazdéw,

ograniczenia drogowe np.
Podstawowe zatozenia modelu Gippsa obejmuja:

e DPrzyrost predkosci: Kierowcy daza do osiagniecia zadanej predkosci
i przyspieszaja, jesli sa w stanie to zrobi¢ bezpiecznie.

e Bezpieczna odleglos¢: Kierowcy staraja si¢ utrzymac bezpieczng odlegtos¢
od poprzedzajacego pojazdu, co oznacza, ze dostosowuja swojq predkos¢,
aby unikna¢ kolizji.

e Reakcja na zmiany: Kierowcy reaguja na zmiany predkosci

i przyspieszenia innych pojazdéw w swoim otoczeniu.

Model Gippsa jest szeroko stosowany w analizach i symulacjach ruchu

drogowego.

Modele Wiedemanna

Psychofizyczny model podazania za liderem, znany pod nazwa Wiedemann 74
(W-74), zostal po raz pierwszy opracowany przez Rainera Wiedemanna w 1974
roku 1974 [27], a nastepnie udoskonalony w 1992 r. przez Wiedemanna i Reitera
[28], ktéry obecnie nosi nazwe Wiedemann 99 (W-99) car-following model.

Obydwa modele wykorzystywane sa w programie symulacyjnym Vissim.
Podstawowe zatozenia modeli Wiedemanna sa nastepujace:

e Zageszczenie pojazdow: Im wieksze zageszczenie pojazddéw, tym nizsza

predkos¢ ruchu.

e Predkos¢: Predkosc ruchu jest zalezna od zageszczenia pojazdow i innych

czynnikow, takich jak ograniczenia predkosci i natezenie ruchu.

e Przepustowos$¢ drogi: Przepustowos¢ drogi jest maksymalnym
zageszczeniem pojazdow, ktore moze obstuzy¢ przy danej predkosci.

Modele te réznia sie niektorymi zatozeniami i rozszerzeniami, a gtéwne rdéznice

miedzy nimi obejmuja:

e Rozszerzenia modelu: Model Wiedemanna 99 wprowadza kilka rozszerzen
w poréwnaniu do modelu Wiedemanna 74. Model 99 uwzglednia na
przyklad wplyw zmiennos$ci predkosci pojazddéw, bardziej precyzyjne
uwzglednienie  zmiany  predkosci w  trakcie  przyspieszania
i hamowania, a takze uwzglednia aspekty psychologiczne i behawioralne

kierowcow.
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o Charakterystyki kierowcow: Model Wiedemanna 99 uwzglednia rézne
typy kierowcéw i ich zachowania na drodze. Modele te uwzgledniaja
indywidualne preferencje kierowcow, takie jak réznice w stylu jazdy,
poziomie agresywnosci i tendencji do utrzymania wigkszych odstepow od

innych pojazdow.

¢ Uwzglednienie réznych typow drog: Model Wiedemanna 99 uwzglednia
rozne rodzaje drog, takie jak autostrady, drogi dwujezdniowe i drogi
jednojezdniowe. Model ten bierze pod uwage charakterystyki tych drog
i uwzglednia réznice w przepustowosci i predkosci dla réznych rodzajow

drog.

e Poprawki empiryczne: Model Wiedemanna 99 zawiera poprawki
empiryczne, ktore zostaly opracowane na podstawie danych z badan
terenowych i obserwacji ruchu drogowego. Te poprawki maja na celu
lepsze odzwierciedlenie rzeczywistych zachowan kierowcow i warunkéw

drogowych.

W obu modelach Wiedemanna instrumentami stuzacymi do zmiany
zachowania kierowcy sa progi percepcji, po przekroczeniu ktdrych kierowca
reaguje na biezaca sytuacje zmieniajac parametry jazdy. W modelach zdefiniowane

zostaly cztery tryby jazdy [29], przedstawione na rys. 2:

e Tryb jazdy swobodnej: pojazd znajduje si¢ poza wplywem innych
uczestnikdw ruchu i jedzie z zamierzona predkoscia

e Tryb dojezdzania (zblizania sie¢ do pojazdu poprzedzajacego): kierowca
zauwazyl wolniej jadacy pojazd poprzedzajacy i zwalnia, dostosowujac
swoja predkos¢ do predkosci lidera i odstep do wielkosci zamierzonej,

wchodzac tym samym w tryb podazania za liderem.

e Tryb podazania za liderem: kierowca podaza za liderem, prdbujac
utrzymujac staly odstep i zerowa predkos¢ wzgledna przy uzyciu
stosunkowo niskich przyspieszen lub opdznien. Wskutek niedoskonatosci
szacowania predkosci powoduje, ze, predkos¢ wlasna moze by¢ mniejsza
niz predkos¢ lidera. Kierowca moze wigc ponownie nieznacznie
przyspieszy¢ po osiagnieciu kolejnego progu percepcji, powodujac
nieznaczne oscylacje predkosci i dystansu (powstaje efekt histerezy). Efekt

ten widoczny jest na rys. 2.

¢ Tryb hamowania awaryjnego: jesli odstep do lidera zmniejszy si¢ ponizej
wartosci  krytycznej, kierowca pojazdu podazajacego  reaguje

maksymalnym mozliwym hamowaniem aby unikna¢ kolizji.
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Rys. 2. Progi percepcji modelu Wiedemanna

Oznaczenia na rys. 2:

AX: Odlegtos¢ postojowa: pozadana minimalna odlegtos¢ miedzy dwoma
stojacymi pojazdami (prowadzacym i podazajacym). Wartos¢ dla

tego parametru jest stata.

BX: Minimalna odleglo$¢ podazania za pojazdem prowadzacym

(liderem).
CLDV: Prog percepdji bliski: w odleglosci mniejszej niz SDX kierowca zauwaza,
ze jego wlasna predkosc jest wieksza niz predkosc lidera.
SDV: Prog percepcji daleki: w odlegtosci wiekszej niz SDX kierowca zauwaza,
ze zbliza si¢ do wolniej jadacego pojazdu.
OPDYV: Prég percepdji bliski: w odlegtosci mniejszej niz SDX kierowca zauwaza,
ze jego wlasna predkosc jest mniejsza niz predkosc lidera.
SDX: Prog percepcji: maksymalna odleglo$¢ podazania bedaca gorna granica
trybu podazania. Powyzej tej granicy pojazd przechodzi
w tryb jazdy swobodne;j.

W stanie ustalonym trybu podazania za liderem, tzn. gdy s, = Sgesigerea
i Av, = 0, gdzie s, jest odstepem pomiedzy pojazdem prowadzacym (liderem)
a podazajacym, Av, jest réznica predkosci lidera i pojazdu podazajacego
(Va—1 — vp), Sj jest odstepem pomiedzy stojacymi (w korku) pojazdami, predkos¢

pojazdu podazajacego w modelu W-74 opisana jest nastepujacym réwnaniem [30]:
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v, (t + At) = min {vn(t) + 3.6 (CCS +

. (D) = 5\ (D) — 57\
vp(t+A) = mln{3.6 <%) /5, 3.6 (ﬁ) } (10)

Pozadany odstep pomiedzy pojazdami (liderem i podazajacym) znajduje sie
w przedziale (ABX < s < SDX). Przy zalozeniu, ze Av, ~ 0 oczekiwane wartosci

ABX i SDX wyznaczane sg z zaleznosci [15], [30]:

E(AX) = sj + AXgaq + AXmuc E(RND1,) =55+ 05 = 5; (11)
E(ABX) = E(AX) + E(BBX)Vv = 5; + EBX)VV, ¥ < Vgesigerea (12)
E(SDX) = s; + EBX)E(EX)\Vv, v < Vgesidered (13)

gdzie zmienne losowe BX i EX sg obliczane jako:

BX = BXgqq + BXmuRND1, (14)

EX = EXaqq + BXyue(NRND — RND2,) (15)

RND1, i RND2, sa zmiennymi losowymi o rozkladzie normalnym z domyslng
wartos$cia srednig 0,5 i odchyleniem standardowym 0,15, specyficznymi dla n-tego

pojazdu.

NRND jest rowniez zmienna losowa o rozkladzie normalnym z domyslna
wartoscia $rednia 0,5 i odchyleniem standardowym 0,15. Oczekiwana wartos¢
SDX podana jako E(SDX) wynosi od 1.5 do 2.5-krotnosci oczekiwanej wartosci
ABX (E(ABX)), gdzie BXgqqa, BXmuitr EXqqa 1 BXmuie to parametry kalibracyjne

zdefiniowane przez uzytkownika [30].

W modelu W-99 predkos¢ pojazdu podazajacego wyrazona jest nastepujacym

rownaniem [30]:

CC8—CC9
80

sy (t) — CCO — Ln_l} a6

vn(t)> At, v, 3.6 O)

Parametr CC8 jest maksymalnym przyspieszeniem pojazdu przy predkosci
0 km/h, CC9 jest maksymalnym przyspieszeniem przy predkosci 80 km/h.

Model ten, wyznacza predkos$é pojazdu jako minimum dwoch predkosci: jednej
opartej na ograniczeniach przyspieszenia i drugiej opartej na modelu podazania za

liderem w stanie ustalonym.
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7. Model Fritzsche

Jest to model psychofizyczny, przedstawiony przez Hansa Thomasa Fritzsche w 1994
roku [31]. W modelu zdefiniowano dwa progi zwiazane z postrzegana rdznica

predkosci pojazddw i cztery progi zwigzane z postrzegana odlegtoscia [31], [32]:
e Dodatni prég percepcji roznicy predkosci PTP, opisany zaleznos$cia
PTP = kprp(Ax — 5p-1)* + f5 (17)
e Ujemny prog percepcji roznicy predkosci PTN, opisany zaleznos$cia
PTN = —kpry(Ax — 5p_1)* — fy (18)

gdzie Ax jest odstepem pomiedzy pojazdami, s,_; jest efektywna dtugoscia
pojazdu poprzedzajacego (obliczang jako suma rzeczywistej dtugosci pojazdu
i minimalnego odstepu pomiedzy zatrzymanymi pojazdami), kprp, kpry, fx
sa parametrami modelu. Ponizej progéw PTN i PTP kierowca podazajacy nie

dostrzega rdznicy predkosci.
e Pozadany dystans AD, proporcjonalny do predkosci pojazdu podazajacego:
AD = Spn—1 + TDUn (19)

gdzie Tp jest odleglo$cia czasowa pomiedzy pojazdem poprzedzajacym
a podazajacym, odpowiadajaca AD i réwna 1.8 s [31], v, jest predkoscia
pojazdu podazajacego.

¢ Ryzykowny dystans AR, proporcjonalny do predkosci pojazdu

poprzedzajacego vy,_q:
AR = Sn-1 + Trvn_l (20)
gdzie T, jest odlegloscia czasowa odpowiadajaca AR i réwna 0,5 s [31].

e Odleglos¢ bezpieczna AS, zdefiniowana jako najmniejsza odleglos¢ pomiedzy
pojazdami, przy ktorej akceptowane jest przyspieszenie pojazdu podazajacego

jezeli dystans do pojazdu poprzedzajacego wzrasta:
AS =51 + Tsvy (21)
gdzie Tgjest réwne 1 s [31].

e Odleglos¢ hamowania AB, zalezna od predkosci wzglednej pojazdéw, réwnej
roznicy predkosci pojazdu poprzedzajacego v,_, i podazajacego vy, tzn. Av =

Vn-1 — VUp:
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2
AB = AR +AAbLm, Aby, = |byn| + a;_y dla Av>0 i Ax > AD (22)

gdzie b, i a,_; sa parametrami modelu kontrolujgcymi maksymalne

opdznienie (hamowanie) [32].
Parametry Tp, T, i Ts spelniajq nieréwnos¢ Tp > Ts > T,.

Progi percepgji oraz stany modelu przedstawione sa na rys. 3 [31].

Ax

Jazda swobodna

Dystans

Zblizanie sie

AR

1

1

I

1

1
Niebezpieczenstwo

Y

I
0 Predkos¢ wzgledna A

Rys. 3. Progi percepcji i stany modelu Fritzscha

8. Model Gazis-Herman-Rothery (GHR)

Model GHR, jeden z najbardziej znanych i najczesciej badanych [18], [32], powstatl jako
rozwinigcie opracowanego przez General Motors w 1961 roku modelu znanego pod
nazwa GM Car-Following Model. W przeciwienstwie do poprzednika, GHR jest

modelem nieliniowym, opisanym réwnaniem [18], [24]:

Va()F
AXITM(t — 1,)Y

a,(t) = a AVt — 1) (23)

gdzie V,,(t) jest predkoscia pojazdu ,n” mierzona w czasie ,t”, Aan T (t — 1,) jest
wzgledna predkoscia pojazdu poprzedzajacego (lidera), AX,’: O™ (t — 1,,) jest odstepem

pomiedzy pojazdem  poprzedzajacym a podazajacym, mierzonym
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w czasie (t—1,), T, jest czasem reakcji kierowcy, natomiast a > 0,8,y sa
parametrami stalymi (wspolczynnikami) rownania, wymagajacymi ustalenia

empirycznego.

Wada modeli opartych na GM jest reagowanie na dowolnie mate zmiany
w bodzcu, np. predkosci wzglednej. Ponadto, kierowca pojazdu podazajacego
pozostaje pod wplywem dziatan pojazdu poprzedzajacego nawet wowczas, gdy
odlegtos¢ jest bardzo duza, a jego reakcja zanika, gdy predkos¢ wzgledna wynosi zero
[24].

2.2 Techniki uczenia maszynowego w Inteligentnych Systemach

Transportowych

W ciggu ostatniej dekady, inteligentne systemy transportowe (ITS) staty sig
istotnym obiektem badan i nadal rozwijaja si¢ dynamicznie. ITS tacza informacje,
komunikacje i technologie transportowa w celu optymalizacji zarzadzania ruchem,
poprawy bezpieczenstwa na drogach, zwigkszenia efektywnosci sieci transportowych
oraz usprawnienia zarzadzania publicznym transportem. Istotnym czynnikiem
wplywajacym na jakos¢ funkcjonowania ITS, szczegdlnie w kontekscie kontroli ruchu,
sa informacje o natezeniu ruchu, zaréwno dlugoterminowe, jak
i krétkoterminowe. Ze wzgledu na stochastyczng i nieliniowa nature zjawiska ruchu
drogowego, doktadne jego prognozowanie w czasie rzeczywistym jest bardzo wazna
funkcja ITS [33], [34] i pozostaje trudnym zadaniem [35]. Dotychczas stosowane
metody opieraja si¢ gtdéwnie na liniowych i ptytkich modelach uczenia maszynowego
do prognozowania przeptywu ruchu. Te metody nie potrafia poprawnie
odzwierciedli¢ nieliniowosci i probabilistycznych cech zjawisk, chociaz potrafia
reagowac¢ na zmiany sezonowe [36], [37]. W ostatnich latach pojawily si¢ udane
alternatywne proby prognozowania ruchu oparte na glebokich metodach uczenia
maszynowego [35], [38]-[40] oraz metodach opartych na kombinowaniu réznych
modeli, takich jak modelu Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
i modelu Long Short-Time Memory (LSTM) [41], filtry Kalmana oraz ARIMA [42].
W celu poprawy doktadnosci prognozowania stosowane sa rowniez bardziej ztozone
strategie , takie jak potaczone uzycie Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)
oraz Gated Recurrent Unit (GRU) z modelem prognozowania Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average (SARIMA) oraz GRU, ktéry uwzglednia periodycznosé
zjawisk zwigzanych z ruchem drogowym [43]. Pomimo postepéw w dziedzinie
sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego, nie nalezy podwaza¢ znaczenia

tradycyjnych metod statystycznych, np. wspomnianych juz ARIMA czy SARIMA.

Do czesto spotykanych w publikacjach naleza metody prognozowania szeregow
czasowych GRU, LSTM NN [44] oraz skladane autoenkodery (Stacked Auto-Encoder
- SAE) [35]. W przypadkach duzych, ztozonych modeli ruchu, standardowa praktyka

jest taczenie sieci neuronowych rekurencyjnych z grafem ruchu [45], [46]. Metoda ta

28


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

pozwala na uwzglednienie wptywu ruchu obecnego na sasiednich drogach. Jest ona
szczegOllnie skuteczna przy modelowaniu duzych, rozgalezionych sieci drogowych,

wystepujacych np. w duzych obszarach metropolitalnych [45], [47]-[50].

Szybki rozwoj metod uczenia maszynowego znaczaco zwigekszyt liczbe mozliwych
typow i konfiguracji sieci neuronowych, ale do tej pory postep ten nie dotyczyt
problemu  optymalizacji,  rozumianej zaréwno pod  katem = wyboru
najodpowiedniejszego modelu i jego architektury (np. liczba warstw ukrytych jest
nadal wybierana arbitralnie), jak i wyboru jego parametréw wewnetrznych [44]. Jest
to problem ogolny, dotyczacy nie tylko prognozowania ruchu. Ze wzgledu na lokalnie
sekwencyjny charakter zjawiska ruchu, czesto do jego analizy wykorzystuje sie
wspomniane wyzej modele sieci neuronowych GRU, LSTM i skladane autoenkodery
(SAE) [44]. Do uruchomienia dowolnego modelu uczenia maszynowego niezbedne sg
dane zebrane w rzeczywistym srodowisku. Dobrym i czesto uzywanym Zrodltem
danych o ruchu drogowym jest system pomiaru wydajnosci Caltrans (PeMS) [51].
Symulatory ruchu drogowego moga by¢ pomocniczym zrédtem danych, gdy dane
rzeczywiste nie sa dostepne lub sa niewystarczajace, na przyklad nie obejmujq

wymaganego zakresu czasu.

W ciagu ostatniej dekady zaproponowano wiele réznych metod prognozowania
ruchu. Poczatkowo proponowane metody opieraly si¢ na modelu autoregresyjnym
zintegrowanym z ruchoma $rednig (ARIMA). Okazalo si¢ jednak, ze model ARIMA,
ktory opiera sie na relacjach liniowych, nie jest w stanie analizowac nieliniowych
i zmiennych w czasie relacji, ktore sa nieodlaczna cecha ruchu drogowego [39].
Ponadto, ciagly rozw¢j metod zwiazanych z glebokim uczeniem w ostatnich latach
doprowadzil do powstania nowych propozycji, w szczegdlnosci SAE, DNN, DBN,
LSTM, czy CNN-LSTM, a takze metod, ktdre sg ich kombinacjami.

Jednym z wielu przykladéw tego podejscia jest publikacja [39], ktorej autorzy
proponuja potaczenie metod CNN i LSTM (Conv-LSTM) do ekstrakgji wtasciwosci
przestrzennych i czasowych oraz model dwurdzeniowy LSTM (Bi-LSTM) do
ekstrakcji periodycznych wtasciwosci ruchu drogowego. Wedlug autordéw,
proponowana metoda daje lepsze wyniki niz inne metody wymienione
w porownaniu. Szczegolnie niekorzystnie wypadly metody ARIMA i SAE. Warto
rowniez zauwazy¢, ze jako$¢ prognozy prezentowanego rozwiazania znaczaco

zwiekszyto dodanie modutu Bi-LSTM.

Nieco odmiennym podej$ciem do problemu przestrzennej analizy ruchu wykazuja
Yaguang Li i in. [52]. Autorzy sugeruja modelowanie ruchu jako procesu dyfuzji na
skierowanym grafie. Proponujg sie¢ neuronowa o rekurencyjnym splocie dyfuzji
(DCRNN) do prognozowania ruchu drogowego. Struktura ta reprezentuje podejscie
catosciowe i uwzglednia przestrzenne oraz czasowe warunki ruchu drogowego.
Wedtug autoréw, eksperymenty wykazaty wyrazng przewage DCRNN nad innymi

aktualnymi metodami.

Ugruntowang pozycje wsérdd technik stosowanych do analizy i predykcji ruchu
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drogowego maja metody LSTM. L. Mou i in. [53] prezentuja wyniki badania wplywu
zmiennos$ci czasowej na wyniki prognozowania LSTM. Proponowane ulepszenie
uwzglednia wspomniang zmienno$¢ i wprowadza metode T-LSTM. Autorzy
korzystaja rowniez z tej metody do rozwigzania problemu brakujacych danych.
Wyniki uzyskane w eksperymentach potwierdzaja wysoka skutecznos¢

proponowanej metody.

Nowa praca, opublikowana w kwietniu 2023 roku, proponuje hybrydowy model
STFSA-CNN-GRU do krotkoterminowej prognozy predkosci ruchu drogowego [54].
Ten model eliminuje ograniczenia pojedynczej architektury i zapewnia dobra

dokladnos¢ i stabilnos¢ dla wielokrotnych prognoz.

Trudnosci zwigzane z prognozowaniem ruchu drogowego zostaty podkreslone
w artykule przegladowym z czerwca 2022 roku [55]. Autorzy artykulu wskazuja na
ztozono$¢ zaleznosci przestrzennych i czasowych, dynamike zaleznosci czasowych
oraz wplyw czynnikow zewnetrznych, takich jak warunki pogodowe i zdarzenia
drogowe, jako na wyzwania. Wedlug autoréw, publikacja jest pierwszym
kompleksowym przegladem technik obecnie uzywanych do prognozowania ruchu
drogowego opartego na glebokim uczeniu maszynowym. Przeglad pokazuje, ze pod
wzgledem modelowania przestrzennego, dominuja metody CNN oraz oparte na
wielomianach Czebyszewa. Z kolei modelowanie parametréw czasowych najczesciej
wykorzystuje sieci RNN, w tym warianty tych sieci, a mianowicie LSTM [56], [57] lub
GRU. Taka struktura powtarza si¢ we wszystkich obszarach prognozowania ruchu
drogowego, tj. prognozowania przeptywu, predkosci pojazdéw, zapotrzebowania,
czasu podrozy i zajetosci. Praca ta dobrze wskazuje na ztozonos¢ technik modelowania
obecnie uzywanych do badania ruchu drogowego, ktory jest rowniez bardzo

ztozonym zjawiskiem.

B. Ghosh i in. [58] proponuja jednowymiarowy strukturalny model szeregow
czasowych (STM), ktéry jest uzywany do opracowania ekonomicznego
i obliczeniowo prostego algorytmu wielowymiarowego modelu czasowego.
W metodologii STM rézne skladowe zbioru danych szeregdéw czasowych, takie jak
trend, sezonowos$¢, skladniki cykliczne i kalendarzowe, moga by¢ modelowane
oddzielnie. Wyniki wskazuja, ze proponowany algorytm prognozowania stanowi
praktyczne podejscie do prognozowania w czasie rzeczywistym przeptywu ruchu na

wielu skrzyzowaniach w miejskiej sieci transportowe;j.

Techniki uczenia glebokiego sa rowniez wykorzystywane w rozwiazaniach do
$ledzenia i rekonstrukgji trajektorii ruchu pojazdow. Lunlin Fei i in. [59] wykorzystuja
techniki CNN do analizy obrazéw z wielu kamer w celu identyfikacji i lokalizacji

obiektow, w tym pieszych.

Rozwiazanie oparte na glebokich sieciach neuronowych (DNN) jest omdwione

w publikacji [60]. Autorzy proponuja szesciowarstwowa DNN do dltugoterminowej

prognozy ruchu na podstawie danych historycznych oraz zestawu wspdtczynnikow

definiujacych kontekst warunkéw ruchu drogowego, takich jak dzien tygodnia,
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pogoda i pora roku. Podstawowym zatozeniem prezentowanej metody jest silna
korelacja przeptywu strumienia pojazdéw z poczatkowymi i koricowymi punktami
czasowymi krotkiego okresu obserwagji, wraz z czynnikami kontekstowymi. Przyjecie
takiego zatozenia umozliwia wydobycie zaleznosci miedzy wartosciami przeptywu
ruchu w danym przedziale czasowym z danych historycznych oraz kombinagji

czynnikow kontekstowych.

Istotnym aspektem analizy ruchu drogowego jest prognozowanie ryzyka
wypadkdéw. P. Trirat i in. [61] proponuja sieci splotowe wielowymiarowego grafu do
prognozowania ryzyka wypadkow drogowych (MG-TAR). Prezentowane podejscie
probuje rozwigza¢ dwa nietrywialne problemy: zrozumienie i wywodzenie statystyk
dotyczacych niebezpiecznej jazdy na podstawie klasyfikacji opartej na regutach oraz
modelowanie jednoczesnych statycznych i dynamicznych graféw reprezentujacych
warunki ruchu drogowego. Ciekawym zastosowaniem glebokich sieci splotowych
(CNN) jest metoda prezentowana w publikacji [62]. Polega ona na analizie duzych
sieci transportowych opartej na generowaniu, za pomoca CNN, obrazu graficznego

zawierajacego informacje o ruchu w analizowanej sieci transportowej.

Propozycje metody prognozowania ruchu na podstawie niepelnych danych,
oparta na wykorzystaniu sieci neuronowych o architekturze wykorzystujacej procesy
Markova na grafach - sie¢ Markova na grafie (GMN) przedstawiono w [63].
Rozszerzeniem tej metody poprzez dodanie operacji skladania graféw spektralnych
jest druga metoda proponowana przez autordw, nazwana "sieciag Markova na grafie
spektralnym" (SGMN). Wedlug autoréw publikacji, obie metody, GMN i SGMN,
osiagaja dobre wyniki prognozowania pod wzgledem dokladnosci i wydajnosci.
Odmienna metode prognozowania na podstawie niepelnych danych przedstawiono
w [64]. Polega ona na wykorzystaniu bazujacego na grafie przestrzenno-czasowym
autoenkodera potaczonego ze struktura enkoder-dekoder. Obszerny przeglad
i porownanie stosowanych metod prognozowania ruchu zawarty jest w publikacji
[65]. Wykorzystanie modeli dwukierunkowych LSTM (BiLSTM) przedstawiono
w [66]. Opracowane modele krétkoterminowego prognozowania ruchu BiLSTM
zostaly przetestowane na podstawie danych z kalibrowanego modelu mikrosymulagji.

Istotnym pomystem jest zastosowanie metod glebokich sieci neuronowych do
"prognozowania wstecznego", tj. odtwarzania warunkdéw istniejacych przed kolizjg
poprzez analize uszkodzen i deformacji pojazdow  zaangazowanych
w wypadek. Wyniki badan w tym kierunku zaprezentowano w [67] i [68].
W pierwszym przypadku eksperymenty przeprowadzono za pomoca algorytmu
trzech sieci neuronowych (3NN) na danych syntetycznych, w drugim wykorzystana
zostala teoria wariacyjnego uczenia bayesowskiego i architektura sieci neuronowej
typu Feed-forward do "prognozowania odwrotnego". Podobnie jak w [67],
eksperymenty przeprowadzono na podstawie danych syntetycznych. Rozwoj metod
i algorytmow, ktore pozwalaja na rekonstrukcje warunkow przedkolizyjnych na

podstawie wynikow kolizji, ma duze znaczenie w analizie wypadkéw drogowych dla
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projektantéw pojazddéw i moze pomodc systemom ITS w procesie zapobiegania
wypadkom poprzez przewidywanie zdarzen na podstawie warunkéw

przedkolizyjnych, zapamigtanych przez algorytmy Al

Jak  pokazuje powyzszy krétki przeglad, techniki uczenia maszynowego
odgrywaja kluczowa role w rozwoju i wdrozeniu inteligentnych systemoéw
transportowych. Obecnie stosuje si¢ wiele r6znych technik, dobieranych odpowiednio
do zagadnien bedacych przedmiotem analiz. Powszechne jest rowniez jednoczesne
stosowanie rdznych technik i budowanie modeli mieszanych, szczegolnie
w przypadku bardziej zlozonych probleméw, np. analizy ruchu drogowego

z jednoczesnym uwzglednieniem jego rozkladu przestrzennego.
Do najczesciej stosowanych technik uczenia maszynowego obecnie naleza:

1. Sieci neuronowe:

Sieci neuronowe, w szczegolnosci glebokie sieci neuronowe, sa powszechnie
stosowane w inteligentnych systemach transportowych. Sa one uzywane do
wielu réznych zadan, takich jak prognozowanie natezenia ruchu,
prognozowanie predkosci pojazdéw [69], rozpoznawanie obiektow na
obrazach z kamer drogowych, przewidywania czasu podrdzy czy budowania

modeli mikroskopowych typu car-following [70], [71].
2.  Metody szeregdéw czasowych:

Metody szeregdéw czasowych, takie jak ARIMA [72], [73], SARIMA czy oparte
na LSTM wykorzystuje sie czesto w pracach zwiazanych z przewidywaniem
natezenia ruchu i czasu podrézy. Metody te w duzej mierze sa podzbiorem
pkt.1 (z wyjatkiem tradycyjnych metod statystycznych, takich jak ARIMA czy
SARIMA), ze wzgledu na ich szczegolne znaczenie zostalty wymienione osobno.

3. SVM (Support Vector Machines):

SVM sa czesto stosowane do klasyfikacji danych w inteligentnych systemach
transportowych, na przyklad do rozpoznawania typoéw pojazddw czy do

wykrywania anomalii w danych o ruchu drogowym.
4. Drzewa decyzyjne i lasy losowe:

Techniki te sa uzywane do modelowania ztozonych zaleznosci w danych, na
przyktad do identyfikowania réznych typow ruchu drogowego, lub do

przewidywania natezenia ruchu.
5. Uczenie maszynowe z wzmocnieniem:

Techniki te stosowane sa w kontekscie optymalizacji i sterowania, na przyktad
do optymalizacji sygnalizacji swietlnej, czy do sterowania flota pojazdow

autonomicznych [74].
6. Algorytmy genetyczne:

Saq one stosowane do optymalizacji i szukania rozwigzan w problemach
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ztozonych i wielowymiarowych, takich jak optymalizacja tras czy

harmonograméw transportowych.

Wybrane sposrod przedstawionych wyzej modeli zostang zastosowane do
przeprowadzenia eksperymentéw opisanych w nastepnym rozdziale niniejszej

rozprawy, t.j. w rozdziale trzecim.
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Rozdziat 3

Opis eksperymentow i analiza rezultatow

Do przeprowadzenia eksperymentéw zwigzanych z symulacja ruchu drogowego
zastosowany zostal program o nazwie Vissim [75]. Jest to profesjonalne narzedzie
stosowane w wielu krajach swiata. Przed przeprowadzeniem symulagji niezbedne jest
skalibrowanie modeli, ktore sag wykorzystywane w toku mikroskopowej symulacji ruchu
drogowego. Metody kalibracji modeli programu Vissim opisane sa w wielu zrodtach, np.
[29], [76], [77]. W przeprowadzonych eksperymentach wykorzystano obydwa modele
Wiedemanna, tzn. W-74 oraz W-99.

Kalibracja modelu W-74 wymaga zdefiniowania nastepujacych parametrow [15]:

ax [m] - Odstep przy zatrzymaniu: Sredni pozadany odstep pomiedzy dwoma

stojacymi pojazdami.
bxgqq [m] - Dodatkowa czes¢ bezpiecznego dystansu.
bx e [m] — Multiplikatywna cze$¢ bezpiecznego dystansu.
Pozadany bezpieczny dystans d = ABX obliczany jest z zaleznosci (24):
d = ax + (bxgggq + bXmue2) Vv (24)

gdzie v jest predkoscia pojazddw w m/s, z jest zmienna przyjmujaca wartosci

z przedziatu <0, 1>, o dystrybucji normalnej wokot 0,5 i standardowej dewiagji 0,15.

W  eksperymentach przyjeto wartosci domyslne programu, sugerowane takze

w literaturze ([15], [78]), tzn. ax = 2 m, bx 34 = 2 M, bX e = 3moraz z = 0,5.

Do kalibracji modelu W-99 Vissim udostepnia nastepujace parametry [15]:

CCO0 [m] - Odstep przy zatrzymaniu: Sredni pozadany odstep pomiedzy
dwoma stojacymi pojazdami.

CC1 [s] - Odlegtos¢ od poprzedzajacego pojazdu: Odlegltos¢ w sekundach,
jaka chce zachowac kierowca przy danej predkosci.

CC2 [m] - oscylacja dystansu w trybie podazania.

CC3 [s] - prog wejscia w tryb podazania.

CC4 [m/s] - ujemny prog trybu podazania.

CC5 [m/s] - dodatni prog trybu podazania.

CCo6[1/(mxs)] - Wplyw odleglosci na oscylacje predkosci podczas procesu jazdy

za poprzednikiem:
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CC6 = 0: Oscylacja predkosci nie zalezy od odleglosci.

CC6 > 0: Wzrostem odleglosci prowadza do wigkszych zmian predkosci

CC7 [m/s2] - oscylacja przyspieszenia.
CC8 [m/s2] - przyspieszenie od v = 0 km/h.
CC9 [m/s2] - przyspieszenie od v = 80 km/h.

Do kalibracji modeli zastosowane zostaty zalecenia przedstawione w [78], przyjeto wiec

nastepujace wartosci parametrow kalibracyjnych:

CCo: 1,5m

CCt: 09s

cC2: 4m

CC3: -8s

CC4: -0,35 m/s
CCs5: 0,35 m/s

CCe: 11,44 1/(m x s)
CcC7: 0,25 m/s2
CC8: 3,5 m/s2

CCo: 1,5 m/s2

Eksperyment 1

Sprawdzenie wplywu sposobu stopniowania ograniczenia
predkosci na czas przejazdu testowego odcinka drogi

Duze ograniczenia predkosci na odcinkach drég moga prowadzi¢ do zwigkszenia
ryzyka wypadkoéw, poniewaz liczniejsza grupa kierowcéw bedzie sklonna do
podejmowania ryzyka przekroczenia ograniczenia ze wzgledu na postrzegana strate
czasu. Celem przeprowadzonego eksperymentu byto sprawdzenie, czy czas przejazdu
testowego odcinka drogi moze by¢ optymalizowany poprzez dobdr sposobu
stopniowania ograniczenia predkosci pojazdéw. Motywacja tego eksperymentu wynikata
takze z praktycznej potrzeby okreslenia predkosci wyswietlanej przez skonstruowane

znaki drogowe zmiennej tresci, ktore opisano w rozdziale 4.

Jako testowy odcinek drogi zaproponowany zostal model o topologii pokazanej na
rys. 4. Model ten sktada sie z pieciu odcinkdéw drog o identycznej dlugosci, réznigcych sie
liczba zainstalowanych znakéw zmiennej tre$ci. Droga numer 5 nie zawiera zadnych
ograniczen predkosci (w dozwolonym zakresie, zdefiniowanym na poczatku wszystkich

odcinkow) i jest odcinkiem referencyjnym.
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Rys. 4. Model odcinkéw drdg przyjety w symulacji czasu przejazdu

Przyjeto nastepujace oznaczenia:
Vin - dopuszczalna predkos$c w zaleznosci od klasy drogi
TL[m] - dtugos¢ odcinka testowego do pomiaru czasu, wyrazona w metrach

S - odleglo$¢ miedzy znakami drogowymi o zmiennej tresci, wyrazona

w metrach (przyjeto, ze jest taka sama dla wszystkich znakéw)

L[m] - catkowita dlugo$¢ modelowanych odcinkéw drég, wyrazona w metrach

G - droga gtowna
GP - droga gléwna ruchu przyspieszonego
S - droga ekspresowa

W-74, W-99 - modele zachowan kierowcow (modele 74 i 99 Wiedemanna)

Symulacje przeprowadzono dla trzech klas technicznych drég okreslonych
w przepisach krajowych w Polsce: G, GP i S. Klasy te rdznia si¢ natezeniem ruchu

i dopuszczalnymi predkosciami.
Eksperymenty przeprowadzono wedtug nastepujacych scenariuszy:

1. scenariusz nr 1:
L=1000m, S=100 m, TL = 600 m

model kierowcy -W-74
Klasa drogi -G
Dozwolona predko$¢ maksymalna - 90 km/h
Natezenie ruchu - 246 p/h (pojazdéw na godzine)
Limity predkosci : V1a =60 km/h, V1b =50 km/h, V1c =50 km/h
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V2a=70km/h, V2b = 60 km/h, V3 =70 km/h

Czas symulacji -3h

2. scenariusz nr 2:
L =1000 m, S=200 m, TL =600 m
model kierowcy - W-99
Klasa drogi -GP
Dozwolona predkos¢ maksymalna - 90 km/h
Natezenie ruchu - 431 p/h (pojazdow na godzine)
Limity predkosci : V1a =60 km/h, V1b =50 km/h, V1c =40 km/h
V2a =80 km/h, V2b = 60 km/h, V3 =80 km/h
Czas symulacji -3h

3. scenariusz nr 3:
L =2000 m, S=200 m, TL =1600 m
model kierowcy - W-99
Klasa drogi -S
Dozwolona predko$¢ maksymalna - 120 km/h
Natezenie ruchu - 1049 p/h (pojazdow na godzine)
Limity predkosci : V1a =80 km/h, V1b = 60 km/h, V1c =60 km/h
V2a =90 km/h, V2b =80 km/h, V3 =100 km/h
Czas symulacji -3h

4. scenariusz nr 4:
L =2000 m, S=300 m, TL =1600 m
model kierowcy - W-99
Klasa drogi -S
Dozwolona predko$¢ maksymalna - 120 km/h
Natezenie ruchu - 1049 p/h (pojazddéw na godzine)
Limity predkosci : V1a =80 km/h, V1b =60 km/h, V1c =60 km/h
V2a =90 km/h, V2b =80 km/h, V3 =100 km/h
Czas symulacji -3h

W zaleznosci od badanej klasy drogi w symulacji wykorzystano dwa modele
zachowan kierowcéw: Model Wiedemanna 74 [76], [79] dla klasy G oraz Model
Wiedemanna 99 [29] dla klas GP i S. Przyjeto, ze maksymalne opdznienie w normalnych
warunkach ruchu wynosi od 3,2 m/s2 do 3,5 m/s2 [80], natomiast maksymalne opdznienie

podczas hamowania awaryjnego wynosi okoto 1 g, tj. 9,81 m/s2 [81].

Wyniki pomiaréw czaséw przejazdu odcinkow testowych znormalizowano wzgledem
wartosci Sredniej uzyskanej dla drogi nr 5 (droga referencyjna), na ktorej ruch odbywat sie

bez przeszkdd. Wyniki eksperymentow pomiaru czasu podrozy pokazano na rys. 5.
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W74, 246 vehicles/h, Vmax = 90 km/h, S =100 m W99, 431 vehicles/h, Vmax = 90 km/h, S=100 m
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Rys. 5. Znormalizowany czas podrozy w zaleznosci od natezenia ruchu i odlegltosci
znakow drogowych.

Eksperymenty wykazaty, Ze stopniowanie ograniczenia predkosci powoduje
skrocenie czasu przejazdu przez odcinek testowy. Tendencja ta jest niezalezna od kategorii
drogi, chociaz mozna réwniez zauwazy¢, ze zwigekszone natezenie ruchu wiaze sig
z zaktdceniami plynnosci ruchu. Zwigkszenie odlegtosci miedzy znakami spowodowato

zauwazalne wydtuzenie czasu podrozy.

Eksperymenty zwigzane z pomiarem czasu przejazdu wykazaty wyrazny wplyw
zarowno wielokrotnego stopniowania ograniczen predkosci, jak i odlegtosci miedzy
znakami na badany parametr, tzn. czas przejazdu testowego odcinka drogi.

Najbardziej uporzadkowana sytuacje mozna zaobserwowac na rys. 5 (a). Niskie
natezenie ruchu i stosunkowo niezbyt wysokie predkosci powoduja, ze punkty
pomiarowe ustawiaja sie regularnie w jednej linii. Wzrost natezenia ruchu do 431
pojazddéw na godzine przy zachowaniu predkosci (rys. 5 (b)), tj. 90 km/h, nie spowodowat
istotnych zmian. Mozna jednak zaobserwowac pierwsze oznaki zaburzen na drodze nr 1,
przejawiajace si¢ zwiekszona liczba punktow odstajacych. Podwojenie natezenia ruchu

i zwigkszenie predkosci do 120 km/h, jak na rys. 5 (¢) i (d), powoduje wyrazny wzrost
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liczby pojazdow, dla ktorych czas przejazdu jest znacznie dluzszy. Przejawem tego jest
tworzenie si¢ kolejek. Mozna rowniez zauwazy¢, pordwnujac rys. 5 (c) i (d), ze
zwigkszenie odleglosci miedzy znakami drogowymi powoduje wyrazne wydtuzenie
czasu przejazdu. W normalnych warunkach drogowych oczywiste wydaje sie
zakwalifikowanie wprowadzenia jednego duzego ograniczenia predkosci, np. ze 120
km/h do 30 km/h, jako postepowania btednego. Nalezy jednak zauwazy¢, ze jest to czesta
sytuacja w przypadku np. kolizji drogowej. Wprowadzenie adaptacyjnych systemoéow
lokalnych, zdolnych do wieloetapowego zmniejszania predkosci na odcinkach
narazonych na wyjatkowo duze ryzyko naglego zakldcenia ruchu, mogloby znacznie

poprawic bezpieczenistwo. Powyzsze eksperymenty zostaly opisane w publikacji [82].
Eksperyment 2

Sprawdzenie wplywu odleglosci pomiedzy znakami zmiennej
tresci na wariancje predkosci pojazdow

W celu przeprowadzenia eksperymentow przygotowano scenariusz symulacji na
fragmencie Drogi Kaszubskiej, w poblizu szczytu Wiezyca, potozonej w wojewodztwie
pomorskim. Jest to dwukierunkowy, lokalny i pozamiejski odcinek drogi z dwoma pasami
ruchu (rys. 6). Odleglos¢ pomiedzy znakami drogowymi, aktywnie kontrolujacymi
predkos¢ na odcinkach drog, jest kolejnym istotnym elementem rozstrzygajacym
o efektywnosci stosowania rozwiazania opartego na skonstruowanych znakach zmiennej

tresci, opisanych w rozdziale 4.

—— i
" —

Rys. 6. Sie¢ drogowa odpowiadajaca scenariuszowi przeprowadzonych symulacji

Rozwazany odcinek miat dtugosc¢ okoto 2,3 kilometra i sktadat sie gléwnie z prostych
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odcinkéw z kilkoma zakretami. Lokalizacje znakow ograniczenia predkosci i punktow

pomiarowych pokazano na rys. 7.

Rys. 7. Lokalizacja znakéw ograniczenia predkosci i punktéw pomiarowych.

Maksymalne dozwolona predkos¢ wynosi 90 km/h, a natezenie ruchu nie przekracza
380 p/h. Wedlug polskiej dyrekcji drog 95% ruchu stanowia samochody osobowe, a 5%
ciezarowe. Wartosci te zostaly uzyte w symulacji. W eksperymentach uwzgledniono
jedynie swobodny przeptyw pojazdow. Przyjete wielkosci w zasadzie uniemozliwiaja
uwzglednienie mechanizmow takich jak grupowanie pojazddéw, jednak w bardziej
ogolnym przypadku konieczne bytoby uwzglednienie zaréwno obserwowanej skfonnosci

pojazdéw do tworzenia grup, jak i strategii wykorzystujacych to zjawisko [83] [84].

Wedltug [85] zmiana predkosci przekraczajaca 20 km/h nalezy do grupy "zlych
praktyk", jednak w Polsce przepisy dopuszczaja taka zmiang, jesli predkos¢ projektowa

nie przekracza 90 km/h, co ma miejsce w omawianym przypadku.

W eksperymencie zastosowano model W-74. Poniewaz rzeczywiste dane dla odcinka
testowego nie byly dostepne, podobnie jak w poprzednim eksperymencie, model zostat

ktory zostat skalibrowany tak, jak w eksperymencie 1.

Przyjeto, ze podczas hamowania predkos¢ jest zmniejszana rOwnomiernie. Opoznienia
zalezy jednak od warunkow pogodowych i drogowych, takich jak $liskos¢, zakrzywienie
lub stromo$¢, i nie powinno przekracza¢ maksymalnej wartosci umozliwiajacej
hamowanie bez poslizgu. Ponadto, w normalnych warunkach drogowych opdznienie nie

powinno przekracza¢ wartosci uznawanej za komfortowa.

Zgodnie z AASHTO, ze ze wzgledu na odczuwany przez wigkszos$¢ kierowcodw
dyskomfort, opdznienie nie powinno przekraczac niz okoto 3,4 m/s2 [86]. Do kalibracji
programu Vissim przyjeto wartosci zalecane w [78], tzn. 3,0 m/s2 dla samochoddéw

osobowych i 1,5 m/s2 dla samochodéw ciezarowych.
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Zakladajac, ze opdznienie a ma stala wartos¢, odleglosc przebyta przez pojazd podczas
zmiany predkosci z vo na vi (w m/s) mozna opisa¢ rownaniem:
s — vt

2a

d = vot, + (25)

gdzie tr jest czasem reakgcji kierowcy. Zgodnie z [87], mozna zalozy¢, ze tr=2,5s.

Dla wygody, aby predkosci mogly by¢ podane w km/h, (25) mozna przeksztalci¢ do
postaci:

2 2

v,
d = 0,278V,t, + 0,039 = — ! (26)

Wartos$¢ a w obu rownaniach jest podana w m/s2.

Powyzsze rGwnania maja zastosowanie tylko do ruchu wzdluz trajektorii znajdujacej sie

na plaszczyznie poziomej, wystarczajacej do zilustrowania metody.

Maksymalna predko$¢ pojazdu na zakrecie ograniczona jest dwoma czynnikami: sitami
przyczepnosci oraz akceptowalnym poziomem dyskomfortu powodowanego przez

reakcje odsrodkowaq podczas jazdy po tuku drogi.

Pierwsze z wymienionych ograniczen sprowadza si¢ do wymagania na wspotczynnik
tarcia bocznego pomiedzy kotami pojazdu a nawierzchnia drogi. Podstawowa zaleznos¢
wspolczynnika tarcia bocznego f od predkosci V opisana jest rOwnaniem (27), regulujacym
dziatanie pojazdu na tuku drogi [87]:

2

f+0,0le = (27)

127R
gdzie:
V = predkos¢ pojazdu w km/h
f = wspdtczynnik tarcia bocznego
e = wspolfczynnik przewyzszenia jezdni, w procentach
R = promien tuku mierzony do srodka ciezkosci pojazdu, w [m].

Z (27) mozna uzyskac nastepujaca zaleznosc¢ predkosci pojazdu od promienia tuku drogi:

V =/127R(f + 0,01e) (28)

Poniewaz dokladne parametry nawierzchni, tj. e i f, nie byty znane, do dalszych obliczen

wykorzystano wartosci sugerowane w [87]:
e e=6%
e (00le+f)=0,34

Z (28) otrzymujemy wowczas maksymalna predkos¢ na tuku o promieniu 25 m i suchej
nawierzchni: V =33 km/h.

Drugim parametrem ograniczajacym predkosc pojazdu na tuku jest dopuszczalna wartosc

przyspieszenia dosrodkowego (b,..) odpowiadajaca odczuwanej przez kierowce
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i pasazerow reakgcji odsrodkowej:

b
V= \/1271%(% +0,01e) (29)

Literatura podaje rézne wartosci akceptowalnych progéow odczuwanej reakcji
odsrodkowej. Wedtug [88] wartos¢ b,.. powinna by¢ przyjmowana z zakresu 0,4...1,3
m/s2. Wedtug [87] wartos¢ ta wynosi okoto 2,4 m/s2 dla predkosci 30 km/h. Autorzy
artykutow [88] i [89] podaja limit dyskomfortu wynoszacy odpowiednio 2,6 m/s2 i 5 m/s2
(dla predkosci 40-50 km/h). Poniewaz wartosci podane przez AASHTO [87] zostaly
okreslone na podstawie badan przeprowadzonych w latach trzydziestych XX wieku,
w literaturze pojawiajaq sie sugestie, aby dostosowac je do wspdtczesnych realiow.
Najnowsze badania sugeruja wyzsze wartosci, np. w [89]. Do eksperymentdw przyijeto, ze

baee =3 m/s2. Z rébwnania (29) otrzymujemy V = 34 km/h.

W tym przypadku uzyskalismy bardzo zblizone wartosci, wiec przyjeto limit 30 km/h

dla suchej nawierzchni.

Dla wartosci poczatkowej V, = 60 km/h, wartosci koricowej V; = 30 km/h i opdznienia
a=1,5m/s2 (dla pojazdow ciezarowych), (26) daje odleglos¢ miedzy znakiem ograniczenia
predkosci a poczatkiem tuku drogi wynoszaca 77 m.

Tarcie dostepne na wiekszosci mokrych nawierzchni i mozliwosci wigkszosci uktadéw
hamulcowych pojazddw moga zapewni¢ tarcie hamowania przekraczajace predkosc

zwalniania 3,4 m/s2 [87].

W przypadku éliskiej jezdni przyjmuje si¢, ze wspdtczynnik tarcia wynosi f = 0,15.
Réwnanie (28) daje wéwcezas V= 25,6 km/h. Ograniczenia predkosci (rys. 7) zostaty
zmienione dla tego przypadku z 30 km/h na 25 km/h i z 60 km/h na 50 km/h.

Celem eksperymentu bylo sprawdzenie zaleznosci wariangji predkosci pojazdéw na
kontrolowanym odcinku drogi od lokalizacji znakdéw ograniczenia predkosci i odleglosci
miedzy nimi. Jak wspomniano wczesniej, badania potwierdzaja, ze zarowno wzrost
predkosci, jak i wzrost wariancji predkosci pojazdéw powoduje znaczny wzrost liczby
wypadkéw [90]. Z tego powodu zmiennos¢ predkosci pojazddéw jest istotnym

parametrem, a poszukiwanie metod jej ograniczania jest jak najbardziej uzasadnione.

Uzyskane wyniki beda stanowily podstawe do opracowania algorytmu sterowania

autonomicznymi znakami drogowymi o zmiennej tresci.

Badania zostaly zaprojektowane jako seria eksperymentoéw obejmujacych symulacje
ruchu na drodze pokazanej na rys. 7. Rejestrowanymi parametrami byly predkosci
pojazdow, przyspieszenia, odleglosci miedzy pojazdami oraz czas jazdy. Eksperymenty
przeprowadzono dla trzech odleglosci d: 75 m, 100 m i 150 m oraz dla dwoch warunkow

nawierzchni: suchej i oblodzone;j.

Wszystkie scenariusze zakladaly rozdzielczo$¢ symulacji wynoszacq 20 krokow

czasowych na kazda sekunde symulacji (tj. 0,05 s) i czas trwania symulacji wynoszacy trzy
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godziny. Przetwarzanie danych uzyskanych z symulacji i obliczenia zostaly wykonane

w srodowisku jezyka R.

Pierwsza cze$¢ przedstawionych wynikdw dotyczy suchej nawierzchni. Poniewaz
jednak krytycznym elementem drogi pokazanej na rys. 7 jest ostry zakret, gtéwny nacisk
zostanie polozony na dane uzyskane z punktéw pomiarowych 5 (poczatek tuku drogi),
6 (srodek tuku drogi) i 7 (koniec tuku drogi).

Rys. 8, 91 10 przedstawiaja predkosci pojazdéw, mierzone w punktach pomiarowych
dla trzech wartosci odlegtosci d (rys. 7) znaku ograniczenia predkosci od poczatku tuku
drogi.

Rys. 8 pokazuje znaczne zréznicowanie predkosci pojazdéw na poczatku tuku
drogi. Grupa pojazdow, stanowigca wartosci odstajagce w punkcie pomiarowym 5,
porusza si¢ ze zbyt duza predkoscia. W punkcie pomiarowym 6 (potowa dtugosci tuku

drogi) grupa ta jest zauwazalnie mniej liczna i prawie zanika na koncu tuku.

Distance 75m
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1 2 3 4 5 6 7 8
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Rys. 8. Predkosci pojazdow dla dystansu d =75 m.

Stosunkowo wysoki odsetek pojazdéw porusza sie ze zbyt duza predkoscia
podczas wchodzenia w zakret (wartosci odstajace w punkcie pomiarowym 5). W
punkcie 6 (polowa dlugosci tuku drogi) pojazdow tych jest wyraznie mniej
i niewiele juz na konicu tuku, w punkcie pomiarowym nr 7.
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Rys. 9. Predkosci pojazdow dla dystansu d = 100 m.
Zauwazalnie mniej pojazdow porusza si¢ ze zbyt duza predkoscia podczas
wchodzenia w zakret (wartosci odstajgce w punkcie pomiarowym 5) niZ na
rys. 8, podobnie w $rodku i na koncu tuku drogi.
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Rys. 10. Predkosci pojazdow dla dystansu d=150m.

Tylko niewielki $lad pojazdow poruszajacych sie ze zbyt duza predkoscia jest
widoczny podczas wchodzenia w zakret (wartosci odstajagce w punkcie
pomiarowym 5). Zjawisko to nie wystepuje juz w srodku (punkt pomiarowy 6)
i na konicu zakretu (punkt pomiarowy 7).
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Na rys. 11+19 przedstawiono rozklad predkosci dla poszczegdlnych konfiguracji

i nawierzchni suche;j.

Measure point MP5, distance d=75m
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Rys. 11. Rozklad predkosci pojazdéw w punkcie pomiarowym MP5 i odlegtosci
d=75m.
Widoczna jest grupa pojazdow przekraczajacych 85% kwantyla predkosci.

Measure point MP6, distance d=75m
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Rys. 12. Rozklad predkosci pojazdoéw w punkcie pomiarowym MP6 dla dystansu
d=75m.

Zarowno liczba pojazdéw jadacych zbyt szybko, jak i maksymalna zmierzona
predkosc sg nizsze niz na rys. 11.
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Measure point MP7, distance d=75m
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Rys. 13. Rozktad predkosci pojazdow w punkcie pomiarowym MP7 dla dystansu
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25+

d=75m.

Zarowno liczba pojazddéw jadacych zbyt szybko, jak i maksymalna zmierzona
predkosc sa nizsze niz na rys. 111 12.

Measure point MP5, distance d=100m
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Rys. 14. Rozklad predkosci pojazdow w punkcie pomiarowym MP5 i odleglosci

d=100m.

Widoczny jest efekt zwiekszania odleglosci d. Zaréwno liczba pojazdow
jadacych zbyt szybko, jak i maksymalna zmierzona predkosc¢ sa nizsze niz na
rys. 11, tj. w tym samym punkcie pomiarowym.
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Measure point MP6, distance d=100m
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Rys. 15. Rozklad predkosci pojazdéw w punkcie pomiarowym MP6 i odlegtosci
d=100m.
Wptyw zwigkszenia odleglosci d jest nadal widoczny, cho¢ nie tak znaczacy
jak na wejsciu w zakret. Zaréwno liczba pojazdéw jadacych zbyt szybko, jak
i maksymalna zmierzona predkos¢ s nizsze niz na rys. 12.

Measure point MP7, distance d=100m
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Rys. 16. Rozklad predkosci pojazdow w punkcie pomiarowym MP7 i odlegtosci
d=100m.
Wplyw zwiekszenia odleglosci d jest nadal widoczny, cho¢ nie tak znaczacy jak
na wejsciu w zakret. Zarowno liczba pojazdow jadacych zbyt szybko, jak
i maksymalna zmierzona predkos¢ sa nizsze niz na rys. 13.
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Measure point MP5, distance d=150m
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Rys. 17. Rozklad predkosci pojazdéw w punkcie pomiarowym MP5 i odlegtosci
d=150m.

Liczba pojazddw poruszajacych sie zbyt szybko i maksymalna zmierzona

predkosc sa nizsze niz na rys. 11 i 14, tj. w tym samym punkcie pomiarowym.

Measure point MP86, distance d=150m
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Rys. 18. Rozklad predkosci pojazdow w punkcie pomiarowym MP6 i odlegtosci
d=150m.
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Rys. 20 i 21 przedstawiaja wariancje predkosci odpowiednio dla nawierzchni suchej

Measure point MP7, distance d=150m
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Rys. 19. Rozklad predkosci pojazdow w punkcie pomiarowym MP7 i odlegtosci
d=150m.
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Rys. 20. Wariancja predkosci na tuku drogi, przypadek suchej nawierzchni.
W punkcie poczatkowym tuku (punkt pomiarowy 5) mozna zaobserwowac
wyrazny spadek wariancji wraz ze wzrostem odleglosci d. W $rodku zakretu
zaleznosc jest znacznie stabsza i praktycznie niewidoczna na koncu tuku drogi
(punkt pomiarowy 7).
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Rys. 21. Wariancja predkosci pojazdu dla dystansu d réwnego 75 m, 100 m, 150 m
(przypadek sliskiej nawierzchni).
Wariancja predkosci na poczatku i srodku tuku drogi jest zauwazalnie wyzsza
niz w przypadku suchej nawierzchni (rys. 20). Ograniczenia predkosci
w poprzednich punktach sa prawdopodobnie nieoptymalne.

Lokalizacja znakéw drogowych ma wyrazny wptyw na zachowanie kierowcow.
Odlegtos¢ odpowiadajaca odlegtosci teoretycznie potrzebnej samochodom cigzarowym
do zmniejszenia predkosci, ktora zwykle jest wystarczajaca dla samochodéw osobowych,
wydaje sie zbyt krotka. Rys. 8, punkt pomiarowy 5, pokazuje, ze stosunkowo duza grupa
kierowcow wijezdza w zakret ze zbyt duza predkoscia. Wartos¢ 85% percentyla pokazana
na rys. 12 wynosi 34,5 km/h. Dodatkowym negatywnym zjawiskiem jest duza wariancja
predkosci na poczatku zakretu (nadal punkt pomiarowy 5). Zwigkszenie odleglosci do 100
m przyniosto wyrazng poprawe, tj. zmniejszenie predkosci na poczatku zakretu
i zmniejszenie wariancji predkosci. Odleglos¢ 150 m wydaje si¢ by¢ bliska optymalne;j.
Predkos¢ poczatkowa (punkt pomiarowy 5 na rys. 10) jest nizsza niz w obu poprzednich
konfiguracjach, a réznica wariancji w punktach pomiarowych 5 i 7 jest najmniejsza
(rys. 20). Na podstawie rys. 20 i 21 mozna zalozy¢, ze wariancja osiaga minimum, jesli jej
warto$ci wyznaczone w skrajnych punktach, tj. w punktach 51 7, sa takie same. Nalezy
rowniez zauwazy¢ (rys. 11+9), ze we wszystkich przypadkach bardzo niewielka czes$¢
pojazdéw poruszala sie z predkoscia zalecang lub mniejsza. Kolejna obserwacja jest to, ze
odlegtos¢ d wptywa na predkosc i wariancje predkosci na poczatku tuku drogi. Wptyw
ten jest mniejszy w srodkowej czesci tuku, podczas gdy na koricu efekt jest praktycznie
niewidoczny. Interesujaca obserwacja jest, ze wszystkie pojazdy zaczynaja przyspieszac,
ale wariancja predkosci w  punkcie pomiarowym 7 jest najmniejsza
i najbardziej wspdlna dla wszystkich konfiguracji (rys. 11). W przypadku Sliskiej
nawierzchni i zmiany ograniczen predkosci z 60 km/h na 50 km/h i z 30 km/h na 25 km/h
wyniki sag mniej zadowalajace. Zmniejszenie predkosci na tuku drogi jest zauwazalne, ale
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nieznaczne, wariangja predkosci okazata si¢ jednak wyzsza (rys. 21). Bardziej szczegotowe
uwagi znajduja si¢ w podpisach rys. 8-19. Powyzsze wyniki odnosza si¢ do konkretnej
konfiguracji, wiec kazda proba zmiany odlegltosci miedzy znakami drogowymi
w praktyce wymagataby ponownego przeliczenia symulagcji. Interesujace bytoby réwniez
poréwnanie wynikow uzyskanych dla dwoéch réznych modeli zachowania kierowcy,
tj. modelu Wiedemanna i Inteligentnego Modelu Kierowcy (IDM), przedstawionych
w publikacji [88]. Powyzsze eksperymenty zostaly opisane w [91]. Tendencja do
przekraczania zalecanej predkosci pojazdow jest znana w literaturze i powinna by¢

uwzgledniania przy definiowaniu ograniczen [11].
Eksperyment 3

Testowanie modeli rekurencyjnych sieci neuronowych z uzyciem
danych syntetycznych (inferencja)

W celu przeprowadzenia opisanych dalej eksperymentéw wybrane zostaly algorytmy
uczace sig, oparte na szeregach czasowych. Metodologia zastosowana w pierwszej fazie
eksperymentow zostala poczatkowo zainspirowana publikacjami [35] oraz [44]. Testy
przeprowadzono w oparciu o trzy modele uczenia maszynowego: LSTM, GRU i SAE,
opisane szczegdtowo w pierwszej czesci niniejszego paragrafu.. Intencja byto porownanie
efektywnosci szybko rozwijajacych sie obecnie metod z dziedziny uczenia maszynowego

z klasycznymi algorytmami opartymi na statystyce.

Do eksperymentow wykorzystano dwa zestawy danych:

1. Rzeczywiste dane pomiarowe dostarczone przez Kalifornijski Departament
Transportu (CalTrans) na stronie internetowej Caltrans Performance Measurement
System (PeMS) [51]. Korzystanie z danych PeMS wymaga pewnej ostroznosci,
poniewaz dosc¢ czesto zdarza sig, ze poszczegolne stacje pomiarowe lub obwody nie
dostarczaja wiarygodnych danych pomiarowych z powodu uszkodzen lub
wylaczen. Stan techniczny urzadzen pomiarowych i ocene wiarygodnosci danych

mozna sprawdzi¢ na stronie internetowej PeMS.
2. Zsyntetyzowany zestaw danych zostat uzyskany przy uzyciu oprogramowania do
symulacji mikroskopowej Vissim [15].

Do treningu i walidacji modeli uczenia maszynowego wybrano dane z maja 2022 r.
i podzielono je na zbior uczacy 4 377 rekorddw, zawierajacy dane o natezeniu ruchu od
1 do 16 maja, oraz zbior walidacyjny 1 095 rekordow, zawierajacy dane od 16 do 19 maja.
W obu przypadkach dane byly agregowane co 5 minut i pochodzity ze stacji 772903
(I210-E).

Dane testowe zostaly wygenerowane przy uzyciu symulatora Vissim, skalibrowanego
z danymi PeMS od 1 do 7 maja.

Przyjety model LSTM w konfiguracji trojwarstwowej pokazano na rys. 22.
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input: (None, 12, 1)
output: [ (None, 12, 1)

LSTM InputLayer

input: | (None, 12, 1)
output: [(None, 12, 64)

LSTM

input: |(None, 12, 64)
output: (None, 64)

LSTM

input: (None, 64)
output: | (None, 64)

Dropout Layer

input: (None, 64)
output: (None, 1)

Dense Layer

Rys. 22. Model LSTM

Do dalszych testow stworzono cztery modele zawierajace od jednej do czterech warstw
LSTM.

Przyjety model GRU w konfiguragji trojwarstwowej pokazano na rys. 23.

input: | (None, 12, 1)

| GRU InputLayer output: | (None, 12, 1)

input: | (None, 12, 1)

| GRU output: |(None, 12, 64)

input: | (None, 12, 64)

| GRU output: (None, 64)

input: (None, 64)

| DFODOUtLayer output: (None, 64)

input: (None, 64)
output: (None, 1)

| Dense Layer

Rys. 23. Model GRU

Podobnie jak w przypadku LSTM, stworzono cztery modele zawierajace od jednej do
czterech warstw GRU.

Zastosowany model SAE pokazano na rys. 24.
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input: (None, 12)

| InputlLayer output: (None, 12)

input: (None, 12)

Dense Layer
l Y output: | (None, 400)

input: (None, 400)

I Activation Layer sutoot | (None, 400)

input: (None, 400)

Dense Layer
I Y output: | (None, 400)

input: (None, 400)

IActlvatlon Layer output: | (None, 400)

input: (None, 12)

l Dense Layer output: [ (None, 400)

input: (None, 400)

‘Actlvatlon Layer output: | (None, 400)

input: (None, 400)

| Dropout Layer output: | (None, 400)

input: (None, 400)
output: (None, 1)

I Dense Layer

Rys. 24. Model SAE

Poniewaz testy pilotazowe wykazaty, ze w przypadku utozonych autoenkoderow
$redni btad procentowy miedzy wartoscia przewidywana a rzeczywista dla zestawu
walidacyjnego jest zwykle wyzszy niz w przypadku modeli GRU i LSTM, model SAE
zostal przetestowany tylko w konfiguracji tréjwarstwowej, pokazanej powyzej. Z tego
powodu wiecej uwagi poswiecono testowaniu modeli opartych na sieciach
rekurencyjnych niz autoenkoderéw. Podobnie jak modele GRU i LSTM , model SAE zostat

przetestowany przy uzyciu danych syntetycznych, pochodzacych z symulatora Vissim.

Do oceny modeli wykorzystano nastepujace metryki:

e explained_variance_score, opisana rownaniem (30)

_Varg - ) 30)

explained variance(y,§) = 1 Var(y)

gdzie: y - wartosci rzeczywiste, § - wartosci przewidywane, Var(y — §) - wariancja

btedéw predykdji, Var(y)- rzeczywiste wartosci wariancji.

e Mean Absolute Percent Error (MAPE), opisany rownaniem (31)

n

1 Y

MAPE(,9) = > | G1)
e
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e Mean Absolute Error (MAE), opisany rownaniem (32)
MAE(y,y) = AN A
W9 = ;Zb’i =9l
e Mean Squared Error (MSE), opisany roéwnaniem (33)
usE =23 0 907
’ n - i i

¢ Rooted Mean Squared Error (RMSE), opisany rownaniem (34)

n
1
RMSE(,9) = |- ) (v = 9:)?
i=1

e wspdtczynnik determinacji R2, opisany rownaniem (35)

P2 _ LG =9’
S0 = 9)?

gdzie

y= Vi

S|

n
i=1

Wszystkie obliczenia zostaly wykonane na komputerze z szeSciordzeniowym
procesorem Intel Core i7-6800k @ 3,40 GHz, 64 GB pamieci RAM, z karta graficznag

NVIDIA GeForGTX 1070, z systemem MS Windows 10 Pro.

Rys. 26 przedstawia sredni btad procentowy w funkgji liczby petli uczacych dla
zestawu walidacyjnego i czterech modeli LSTM, rdzniacych sie liczbg warstw

wewnetrznych. Mozna zauwazy¢, ze strata uczenia nie jest liniowa funkgja liczby warstw

i jest najmniejsza w przypadkach, gdy liczba warstw jest parzysta.
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Rys. 25. Sredni blad procentowy miedzy wartoéciami przewidywanymi
a rzeczywistymi dla zestawu walidacyjnego czterech modeli LSTM:
jedno-, dwu-, trzy- i czterowarstwowego.

Analogicznie, rys. 5 pokazuje sredni btad procentowy jako funkgje liczby petli uczacych
dla zestawu walidacyjnego i czterech modeli GRU, rézniacych sie liczba warstw

wewnetrznych.
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Rys. 26. Sredni btad procentowy miedzy wartosciami przewidywanymi
a rzeczywistymi dla zestawu walidacyjnego czterech modeli GRU:
jedno-, dwu-, trzy- i czterowarstwowego.

Podobnie jak w przypadku LSTM, modele z parzysta liczbg warstw wewnetrznych
wykazuja najnizsze straty uczenia. Jednak w przypadku wszystkich modeli GRU straty
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wydaja sie wyzsze niz w przypadku LSTM. Poréwnanie strat dla trzech testowanych

modeli pokazano na rys. 27.

45 = LSTM_4L val_mean_absolute_percentage_error
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Rys. 27. Sredni btad procentowy miedzy wartoscia przewidywana a rzeczywista
dla zestawu walidacyjnego modelu SAE i czterowarstwowych modeli
GRU i LSTM.

Dane syntetyczne, przeznaczone do testowania wytrenowanych modeli, zostaty
wytworzone za pomoca programu do mikroskopowej symulaci ruchu drogowego

Vissim. Kalibracja programu opisana zostata w poczatkowe czesci niniejszego rozdziatu .

W  eksperymencie zastosowany zostat model W-99, do ktérego, zgodnie
z zaleceniami przedstawionymi w literaturze [78], przyjeto nastepujace wartosci

parametréw kalibragji:

CC0: 1.5m

CC1: 09s

CC2: 4m

CC3: -8

CC4: -0,35

CCs5: 0,35

CCe: 11.44 1/(m x s)
CcC7: 0,25 m/s2
Ccs: 3,5 m/s2

CCo: 1,5 m/s2
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Zatozono, ze w strumieniu ruchu uczestnicza tylko samochody osobowe (90,1%)
i ciezarowe (9,9%), a dozwolone predkosci, zgodnie z przepisami USA, wynosza
odpowiednio 70 mph i 55 mph, czyli 112,6 km/h i 88,5 km/h. Rozktad natezenia ruchu
zostat okre$lony na podstawie danych PeMS od 1 do 7 maja.

Rys. 28+35 ilustruja wyniki uzyskane z eksperymentoéw, tj. wyniki predykcji uzyskane
za pomoca modeli opisanych powyzej. Wszystkie ponizsze wykresy natezenia ruchu

zostaty znormalizowane, aby utatwi¢ ocene wynikow.

Rys. 28 przedstawia wyniki przewidywania dla jednowarstwowych modeli LSTM
i GRU oraz modelu SAE. Jak wspomniano, model SAE zostal przetestowany tylko
w konfiguracji tréjwarstwowej, opisanej powyzej, dlatego dalej uzywana bedzie nazwa

,SAE”, bez wymieniania szczegotow jego architektury.

Uzyskany wykres nie ujawnia znaczacych réznic pomiedzy modelami, ale mozna
zauwazy¢, ze gorne odcinki krzywych nie pokrywaja si¢ z linia wyznaczong przez
rzeczywiste dane. Dane liczbowe parametréow zawarte w Tabeli 1 rowniez nie wykazuja
znaczacych roznic, z wyjatkiem mape, ktory dla modelu SAE jest wyraznie wigkszy niz

dla pozostatych modeli.

T True Data

0.75 |— LsTm_1L
go.so — GRU_1L
i — SAE

0.25

0.00 :

06‘0\, 12:00 Qs”l 12:00 . > 12:00 5 » 12°00 5 ® 12:00 5 © 12:00 5 o
A g o A 5 o o
Time of Day

Rys. 28. Rezultat przewidywania natezenia ruchu przez modele SAE oraz 1-warstwowe
LSTM i GRU dla 5-dniowego przedziatu czasowego .

Tabela 1. Metryki btedow predykcji przedstawionej na rys. 28.
LSTM GRU SAE
explained_variance_score 0,981526 0,982227 0,982012
mape 0,079151 0,081650 0,090258
mae 0,029685 0,031415 0,029561
mse 0,001531 0,001633 0,001487
rmse 0,039128 0,040408 0,038562
r2 0,981221 0,979973 0,981761
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Rys. 29 przedstawia wyniki przewidywania dla dwuwarstwowych modeli LSTM
i GRU oraz modelu SAE. Mozna zauwazy¢, ze wykres odpowiadajacy modelowi GRU
znajduje si¢ wyraznie ponizej linii LSTM i SAE. Wartosci liczbowe mape przedstawione

w tabeli 2 potwierdzaja te obserwacje: btad dla GRU jest bardziej znaczacy.
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Rys. 29. Rezultat przewidywania natezenia ruchu przez modele SAE oraz 2-warstwowe
LSTM i GRU dla 5-dniowego przedziatu czasowego.

Tabela 2. Metryki btedow predykcji przedstawionej na rys. 29
LSTM GRU SAE
explained_variance_score 0,982144 0,978448 0,981211
Mape 0,086983 0,109168 0,079977
Mae 0,029304 0,035923 0,030026
Mse 0,001461 0,002053 0,001532
Rmse 0,038217 0,045307 0,039146
r2 0,982086 0,974822 0,981204

Rys. 30 przedstawia wyniki przewidywania dla SAE oraz tréjwarstwowych modeli
LSTM i GRU. W tym przypadku nie widac¢ znaczacych réznic miedzy przewidywaniami,
a wartosci liczbowe pokazane w Tabeli 3 sa podobne, chociaz warto$¢ mape dla GRU jest

najwigksza.
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Rys. 30. Rezultat przewidywania natezenia ruchu przez modele SAE oraz 3-warstwowe
LSTM i GRU dla 5 - dniowego przedzialu czasowego.
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Tabela 3. Metryki btedow predykcji przedstawionej na rys. 30.
LSTM GRU SAE
explained_variance_score 0,982213 0,982460 0,981234
mape 0,084427 0,089500 0,082789
mae 0,031964 0,029042 0,030540
mse 0,001666 0,001433 0,001550
rmse 0,040818 0,037861 0,039366
2 0,979565 0,982418 0,980993

Rys. 31 przedstawia wyniki przewidywania dla modelu SAE oraz czterowarstwowych
modeli LSTM i GRU. Podobnie jak w poprzednich przypadkach, tylko mape wykazuje
bardziej znaczace réznice, podczas gdy inne parametry sa bardzo podobne. W przypadku
GRU mape przyjmuje warto$¢ podobna jak dla modelu dwuwarstwowego, wyraznie

bardziej znaczaca niz pokazana dla LSTM i SAE.
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Rys. 31. Rezultat przewidywania natezenia ruchu przez modele SAE oraz 4-warstwowe
LSTM i GRU dla 5 - dniowego przedziatu czasowego.

Tabela 4. Metryki btedow predykcji przedstawionej na rys. 31.
LSTM GRU SAE
explained_variance_score 0,979126 0,980331 0,980191
mape 0,094460 0,104544 0,086037
mae 0,032383 0,031820 0,033098
mse 0,001702 0,001642 0,001967
rmse 0,041257 0,040523 0,044350
r2 0,979122 0,979858 0,975875

Rys. 32 i 33 przedstawiaja wyniki prognoz modeli trojwarstwowych dla krétszych
okresdw, odpowiednio 24 godzin i 8 godzin. Z wykresow wida¢, ze prognozy nie nadazaja
za szybszymi zmianami w rzeczywistych danych. Jest to szczegdlnie wyrazne w gornej,
w przyblizeniu plaskiej czesci wykresu pokazanego na rys. 32 i poprzednich, tj. na
rys. 28-31.
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Rys. 32. Rezultat przewidywania natezenia ruchu przez modele SAE oraz
3-warstwowe LSTM i GRU dla 24-godzinnego przedziatu czasowego.
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Rys. 33. Rezultat przewidywania natezenia ruchu przez modele SAE oraz
3-warstwowe LSTM i GRU dla 8-godzinnego przedziatu czasowego.

Wyniki predykcji modeli SAE i czterowarstwowego LSTM i GRU pokazano na rys. 34
i 35. Podobnie jak w przypadku modeli tréjwarstwowych, prognozy nie nadazaja za

szybkimi zmianami danych rzeczywistych.
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Rys. 34. Rezultat przewidywania natezenia ruchu przez modele SAE oraz 4-
warstwowe LSTM i GRU dla 24-godzinnego przedzialu czasowego.
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Rys. 35. Rezultat przewidywania natezenia ruchu przez modele SAE oraz 4-warstwowe
LSTM i GRU dla 8-godzinnego przedziatu czasowego.

Przygotowanie modeli, zwlaszcza LSTM, okazalo si¢ stosunkowo czasochtonnym
zadaniem. Skrocenie czasu obliczen okazato sie mozliwe, gdy do uczenia modeli wlaczono
zasoby obliczeniowe karty graficznej, co skrdcito wymagany czas o okoto 400 razy.
Problem ten mdglby sta¢ sie znaczacy, gdyby wyuczone modele zostaly

zaimplementowane w urzadzeniach o stosunkowo niewielkich zasobach obliczeniowych,
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np. w inteligentnych znakach drogowych [8]. Co wigcej, oprogramowanie musi by¢
aktualizowane ze wzgledu na zmieniajace si¢ warunki drogowe. Z tego punktu widzenia
model SAE okazat si¢ najlepszy, tj. najmniej energochtonny, na drugim miejscu uplasowat
sie¢ GRU, a na trzecim LSTM. Wnioski z publikacji [92], dotyczace znacznie nizszych
kosztow obliczeniowych modelu GRU w poréwnaniu do LSTM zostaly w ten sposéb
potwierdzone. Podczas gdy potrzeby obliczeniowe moga by¢ niezbedne dla konkretnych
zastosowan, doktadnos¢ predykgji jest niewatpliwie wazniejszym kryterium oceny jakosci

modelu. W tym miejscu nalezy wspomnie¢ o dwoch obserwacjach:

1. Na etapie uczenia wyrazna jest zaleznos¢ strat od rodzaju wewnetrznej
architektury modeli, czyli od liczby warstw wewnetrznych. Mozna
zaobserwowac, ze wraz ze wzrostem liczby warstw rosnie dokladnos¢ modeli
(GRU i LSTM), cho¢ nie jest to zalezno$¢ liniowa. Jak wspomniano powyzej,
najlepsze wyniki uczenia osiaggnety modele zawierajace parzysta liczbe warstw,
tj. dwie lub cztery. Wérod nich modele czterowarstwowe wykazywaty najnizsze

btedy uczenia. Efekt ten mozna zaobserwowac na rys. 251 26.

2. Jak wida¢ na rys. 27, model SAE okazat si¢ najmniej dokiadny sposrod
testowanych modeli. Z drugiej strony model LSTM wydaje si¢ nieco
doktadniejszy niz model GRU o podobnej architekturze.

Wynikowa doktadno$¢ predykdji jest wyrazona przez metryki pokazane w tabelach
1+4, podobnie jak w przypadku procesu uczenia, ktory zalezy od architektury modeli.
Jednowarstwowe modele LSTM i GRU daty najlepsze wyniki (tabela 1), co wydaje sig by¢
sprzeczne z powyzszymi uwagami dotyczacymi procesu uczenia. Z drugiej strony,
modele LSTM I GRU z parzysta liczbg warstw wewnetrznych daly znacznie gorsze
wyniki, niz trening z rzeczywistymi danymi. W ogdlnosci, modele tréjwarstwowe okazaty
si¢ najdokiadniejsze. Wskazniki pokazane w tabeli 3 sa do$¢ wyrdéwnane, ale mozna

zauwazy¢, ze model GRU wypada najmniej korzystnie w tym poréwnaniu.
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Rozdziat 4

Opis realizacji elementow systemu

Tematami wczesniejszych rozdzialow byly aspekty teoretyczne, zwigzane
z modelowaniem ruchu drogowego oraz zastosowaniem uczenia maszynowego
w Inteligentnych Systemach Transportowych. Opisano réwniez przeprowadzone
eksperymenty, stuzace weryfikacji sformulowanych w rozprawie tez. Poniewaz
niniejsza rozprawa zwigzana jest z programem Doktoratow Wdrozeniowych,
rozdzial 4, biezacy, poswiecony jest aspektom wdrozeniowym. W dalszej czesci
rozdzialu przedstawione zostaly najwazniejsze, praktyczne wyniki prac
rozwojowych, ktore zostaly przeprowadzone w ramach wspomnianego
w rozdziale 1.1 projektu INZNAK. Rezultatem tych prac byly prototypy
gtéwnych skladnikéw fizycznych autonomicznego systemu sterowania ruchem

drogowym, a zatem:
e prototyp inteligentnego znaku drogowego zmiennej tresci
e wybrane czujniki, opracowane w ramach projektu
e podsystem tacznosci bezprzewodowej

e pozostate podzespoly zaprojektowane i wykonane przy wspodtudziale

autora niniejszej rozprawy

Skladniki te zostaty krétko przedstawione w dalszej czesci tego rozdziatu.

4.1 Kluczowe elementy systemu

Inteligentny znak drogowy

Podstawowgq funkcja inteligentnego znaku drogowego (IZD) jest wyznaczanie
sugerowanego limitu predkosci ruchu pojazdéw w zaleznosci od aktualnego stanu ruchu,
stanu nawierzchni, warunkow meteorologicznych, widocznosci oraz informacji
pochodzacej od innych inteligentnych znakow pracujacych w ramach tej samej sieci. Dla

osiaggniecia tego celu IZD zostat wyposazony w nastepujace funkcje:
e pomiar predkosci pojazdow
e zliczanie pojazddw, statystyki ruchu drogowego
e zbieranie danych meteorologicznych
e zbieranie danych o warunkach na drodze (o$wietlenie, czystos¢ powietrza, itp.)
e sterowanie wyswietlaczem

e komunikacje z innymi IZD
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Z punktu widzenia uczestnika ruchu drogowego znak ten moze by¢ opisany jako znak

zmiennej tresci, wyswietlajacy znak B-33 (ograniczenie predkosci).

Idea pracy pojedynczego inteligentnego znaku zobrazowana jest na rys. 36. Na
rysunku wyrdzniono obszar monitorowany, zawierajacy droge, poruszajace si¢ pojazdy
i (symbolicznie) warunki pogodowe oraz strukture inteligentnego znaku, podzielong na

trzy bloki funkcjonalne:

e blok zawierajacy zestaw czujnikéw o zréznicowanych modalnosciach

i wyswietlacz

e blok jednostki zarzadzania, zawierajacy moduty analizujace dane dostarczane

przez zestaw czujnikéw i modut decyzyjny

e Dblok obstugujacy tacznos¢ bezprzewodowa (na rysunku oznaczony jako Modut

Transmisji).

Symbolicznie zaznaczono takze element zewnetrznego nadzoru (Dyspozytor
Ruchu), ktéorym w rzeczywistosci jest system zarzadzania i nadzoru zbudowany

w oparciu o technologie chmurowa.

Q {@:} INTELIGENTNY ZNAK

PR —~ <] PODZESPOLY JEDNOSTKA
_- - V2l ZARZADZANIA
By WIZIA
£ ) /
e =) | WARUNKI
V2V ,7 ™ mETEOROLOGICZNE A ANALIZA
’ V2I

DECYZJA

= )
\‘l AKUSTYKA /4

DETEKTORY
RUCHU POJAZDOW

\ A\ 4
|| g MODUL

WYSWIETLACZ TRANSMISI

T~

A 4

DYSPOZYTOR RUCHU

Rys. 36. Idea pracy inteligentnego znaku drogowego.
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Blok funkcjonalny czujnikéw (oznaczony na rys. 36 jako Podzespoly) zawiera

nastepujacy zestaw czujnikow:
e kamere wizyjng
e stacje pogodowa
e czujnik opadéw
e laserowy czujnik czystosci powietrza
e wektorowa sonde akustyczna
e mikrofalowy detektor pojazdéw
e optyczny detektor pojazdéw (Lidar)
o detektor adresow MAC

e czujnik natezenia Swiatla
Ponizej przedstawiony jest krotki opis wybranych czujnikéw:

e Kamera wizyjna: przeznaczona jest do zliczania i klasyfikacji typow pojazdow
oraz wyznaczania parametrow ruchu za pomoca analizy obrazu. Analiza ruchu
drogowego w ciagu dnia opiera si¢ na algorytmach odejmowania tlta oraz

W oparciu o sieci neuronowe.

Przeprowadzone eksperymenty wykazaly, ze sie¢ neuronowa zapewnia
bardziej stabilne i precyzyjne wyniki niz deterministyczne algorytmy
odejmowania tta. Uwidocznione jest to na rys. 37.

(b)
Rys. 37. Klasyfikacja pojazdow na podstawie nagrania wideo z algorytmem
odejmowania tfa (rys. (a)) oraz z zastosowaniem sieci neuronowej (rys. (b)).

Detekcja pojazdéw w warunkach nocnych mozliwa jest za pomoca dwoch
metod: $ledzenia $wiatel drogowych lub za pomoca kamer termowizyjnych.
Obrazy pochodzace z instalacji testowej z kamera termowizyjna AXIS Q1942-E
oraz kamerg RGB AXIS Q1615 Mk II przedstawione sg na rys. 38. Zastosowanie
kamer termowizyjnych daje lepsze rezultaty, jednak pozyskanie rzeczywistych
danych niezbednych do treningu sieci jest trudne. Jako alternatywne
rozwigzanie zastosowano neuronowy transfer stylu, dzigki czemu mozliwe

byto wygenerowanie danych syntetycznych, symulujacych dane z kamery
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termowizyjnej, na podstawie obrazow z kamery RGB. Wynik takiej
transformacji pokazany jest na rys. 39.

Kamera termowizyjna Kamera RGB

Rys. 38. Obraz z kamery termowizyjnej oraz RGB.

uf

Kamera RGB Rezultat transferu stylu

Rys. 39. Przyktad neuronowego transferu stylu.

Aplikacja zawierajaca modul zliczajacy pojazdy na podstawie analizy
wielospektralnej reprezentacji obrazéw zostala uruchomiona na komputerze
Nvidia Jetson TX2, przy predkosci 9,2 FPS.

Przeprowadzone eksperymenty i badania algorytmow detekcji pojazdéw
zostaty opisane w publikacjach [93]-[95]

Drugim zastosowaniem kamery wizyjnej jest ocena stanu nawierzchni
drogi. W tym celu wykonane zostalo oprogramowanie, pobierajace
i archiwizujace z sieci pomiarowych Generalnej Dyrekcji Drég Krajowych
i Autostrad, zdjecia drogowe wraz z informacja o odpowiadajacych im
warunkach atmosferycznych. Do przetworzenia zebranego zbioru danych
wykorzystane zostaty splotowe sieci neuronowe. Uzyskane w ten sposob dane
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postuzyly do wytrenowania sieci CNN z transferem wiedzy. Metode ilustruje

rys. 40.

Snieg

e Wstepnie Nowe Jezdnia
zadanie sucha
Sieé neuronowa:  Dotrenowanie Jez<'1(nia
Densenet201 do moxia
Przycinanie wstepnie przewidywania
wytrenowana nowych
na bazie kategorii
Imagenet

Wzmocnienia:
- losowy obrét
- odcien
- jasnos¢

Rys. 40. Ilustracja metody oceny stanu nawierzchni jezdni za pomoca analizy obrazu i CNN.

Opisana metoda pozwolila na osiagniecie doktadnosci Dbliskiej 97%,

przewyzszajacej najnowoczesniejsze metody radarowe.

e Wektorowa sonda akustyczna (WSA): powstala w wyniku prac
prowadzonych w Katedrze Multimedialnej Politechniki Gdanskiej i zostata

objeta ochrona patentowa [9], [96], [97].

Rys. 41 przedstawia pogladowy model 3D wektorowej sondy akustycznej,
ilustrujacy jej dziatanie.

mz, x2
m4, y2
mi, x1 o
O OX e, - T —— 05OV

m5S, z1

Rys. 41. Model 3D wektorowej sondy akustyczne;.

Sonda natezeniowa jest skonstruowana z szesciu cyfrowych mikrofonéw
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typu MEMS, generujacych strumien danych w formacie 12S. Mikrofony sa
zamocowane na plytkach drukowanych tworzacych szescian o boku 10 mm
(rys. 42). Uklfad ten podiaczony jest przewodowo do uktadu odbiorczego, ktory
zapewnia odbiér danych w formacie 12S oraz przestanie danych do komputera
poprzez zlacze USB (rys. 43). Obudowa czujnika akustycznego wraz
z elementami transmisyjnymi przedstawiona jest na rys. 44. Oprogramowanie
analizujace sygnaly akustyczne realizuje procedury odbioru danych, korekgji
poszczegdlnych sygnatow oraz umozliwia wyznaczenie wartosci natezenia
dzwigku w trzech wymiarach (X, Y, Z) oraz katow azymutu i elewadji,

wskazujacych na kierunek naptywajacego dzwieku.

Rys. 42. Budowa czujnika akustycznego WSA.

Mikrofon mems

usB

» DSP

Mikrofon mems

D 125

Rys. 43. Uproszczony schemat blokowy wektorowej sondy akustyczne;j.

Sonda natezeniowa umozliwia zliczanie pojazddw, okreslenie kierunku
ruchu, okreslenie typu pojazdu (osobowy / ciezarowy) oraz okreslenie sanu
nawierzchni (mokra / sucha) [98].
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Dokfadno$¢ zliczania pojazddéw zostala oszacowana na podstawie
eksperymentéw terenowych, w ktorych jako wurzadzenie referencyjne
wykorzystany byt Metrocount MC5600 Vehicle Counter System [99], oparty na
wezach pneumatycznych. Rezultaty zostaly przedstawione w Proceeding of
Meetings on Acoustics, vol. 42, 179th Meeting of the Acoustical Society of
America [100].

Autor niniejszej rozprawy mial mozliwos¢ uczestniczenia w pracach nad
WSA, wykonujac m.in. dwie zmodyfikowane wersje czujnika akustycznego

sondy wraz z elementami interfejsu transmisyjnego oraz obudowy (rys. 42 i 44).
Wiecej szczegotowych informacji znajduje sie w publikacjach [100]-[105].

Mikrofalowy detektor pojazdéw (MDP): zostal skonstruowany w oparciu
o mikrofalowy czujnik radarowy RSM2650 firmy B+B Sensors, pracujacy
w pasmie 24 - 24.250GHz. Czujnik ten przedstawiony jest na rys. 45. Dzieki
niestandardowej konstrukgji oraz wprowadzonym ulepszeniom urzadzenie to
charakteryzuje si¢ bardzo dobrymi parametrami uzytkowymi i bardzo niska
cena. Jest ono obecnie objete ochrona patentowa [106]. MDP umozliwia
akwizycje i analize sygnatu w czasie rzeczywistym, wstepna obrdobke sygnatu
polegajaca na stlumieniu zaktocen, wybdr kierunku jazdy na drogach

dwukierunkowych, wykrywanie i §ledzenie pojazdow oraz pomiar predkosci.

Rys. 45. Mikrofalowy czujnik radarowy RSM2650.
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Opracowany algorytm detekgji oparty jest na ocenie rdznicy pomiedzy
widmami fazowymi sygnaléw rejestrowanych z dwdch kanatéw wyjsciowych
I/Q czujnika, obliczonych za pomoca szybkiej transformaty Fouriera.
Przykladowy spektrogram uzyskany z instalacji testowej przedstawiony jest na

rys. 46.

80

70 4
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50 4

30

20 A

10 1

6000

Rys. 46. Spektrogram sygnatu zarejestrowanego z czujnika dopplerowskiego (przejazdy
samochoddw). O$ pozioma: indeks ramki analizy, o$ pionowa: predkos¢ w km/h.

Rezultat dziatania algorytmu zmniejszajacego zakldcenia oraz analizujacego

i przypisujacego predkosci wykrytym pojazdom przedstawia rys. 47.
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70 46.5 371 29.930.5 30.3 29.7
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0 T
5000 6000

0
Rys. 47. Wyniki analizy danych z rys. 46. O$ pozioma: indeks ramki analizy, o pionowa:
predkos¢ w km/h.

Podobnie jak w przypadku opisanej wyzej WSA, doktadnos¢ zliczania
pojazdoéw zostala sprawdzona w ramach testow przeprowadzonych za
pomoca rejestratora wchodzacego w sklad zestawu eksperymentalnego,
zainstalowanego przy ulicy Traugutta w Gdansku. Jako czujnik referencyjny
zastosowane zostato urzadzenie Metrocount MC5600 Vehicle Counter System.

Rezultat pomiaréw przedstawiony jest na rys. 48.
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Rys. 48. Liczba pojazdéw na godzing i srednia predkos¢ pojazdow na godzine, dla czujnika
dopplerowskiego (kolor niebieski) i dla Metrocount (kolor pomaranczowy).

Uzyskane wyniki estymacji predkosci wykazuja pewna rozbieznos$¢ wartosci,
jednak zgodnos$¢ tendencji jest bardzo dobra. Rezultaty oceny doktadnosci oraz
poréwnanie z WSA zostaly przedstawione w Proceeding of Meetings on
Acoustics, vol. 42, 179th Meeting of the Acoustical Society of America [100].
Wiecej informacji dostepnych jest w publikacji [107].

Wyswietlacz jest ostatnim elementem wystepujacym na rys. 36 w bloku podzespotow. Ma
on budowe modulowg, umozliwiajaca skalowanie powierzchni z doktadnoscia do panelu

(rys. 49) o wymiarach 201 mm x 201 mm.

Rys. 49. Panel wyswietlacza IZD, rozdzielczos¢ 8 x 8 pikseli RGB.

Piksele w panelu zorganizowane sa w cztery grupy 4 x 4 piksele, z ktérych kazda
wyposazona jest w kontroler umozliwiajacy sterowanie $wieceniem poszczegolnych
pikseli oraz komunikacje z nadrzedna jednostka w technologii RS-485. Elementy

konstrukgji pokazane sa na rys. 50.
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Modut zasilajacy

Hub RS-485

i komunikacyjny RS-485

Okablowanie

Rys. 50. Elementy 1aczace panele wyswietlacza.

Wykonane zostaly dwa projekty IZD rdéznigce si¢ wymiarami wyswietlacza: 4 x 4
panele oraz 4 x 6 paneli (rys. 68). Zaprojektowany system sterowania umozliwia

wyswietlanie obrazéw statycznych oraz zmiennych z predkoscia do 60 FPS.

Blok funkcjonalny jednostki zarzadzania zawiera mikrokomputer sterujacy pracg IZD.
W opisanym dalej modelu badawczym jako gldéwna jednostke sterujaca zastosowano
Kontron pITX-E38, do obstugi czujnikéw srodowiskowych zastosowano mikrokomputer
Raspberry Pi-4, natomiast do analiz prowadzonych z uzyciem sieci neuronowych
wykorzystano mikrokomputer Nvidia Jetson TX2i. Jest to konfiguracja nadmiarowa,
jednak nalezy zauwazy¢, ze stuzyla ona celom badawczym. Wdrozenie do produkcji

bedzie wymagato optymalizacji wymienionych zasobdw.

Podsystem lacznosci

Podsystem tacznosci zapewnia komunikacje w trzech obszarach: pomigdzy systemem
nadzoru / zarzadzania i poszczegdlnymi znakami lub grupami znakdéw, pomiedzy
znakami oraz pomiedzy znakami i uczestnikami ruchu. Symbolicznie przedstawiono te
strukture na rys. 51. W przypadku pojazddow, ktdre nie sa wyposazone w interfejs V2X,
komunikacja odbywa tradycyjnie, czyli poprzez wyswietlanie odpowiedniej tresci na

wyswietlaczu znaku, co oznaczono na rysunku symbolem VIS.

[ Zasoby sieciowe, zarzadzaniej

LTE LORA LTE LORA LTE

— — /——\\

S 7
N & A

¥

Rys. 51. Schemat blokowy system tacznosci.
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Rozproszona i skalowalna budowa systemu inteligentnych znakéw zawiera trzy
poziomy wymiany informacji w systemie:

*  Wpymiana danych Centrum Zarzadzania INZNAK - grupa znakow
¢  Wymiana danych znak — znak

¢  Wymiana danych V2X

Grupa Inteligentnych Znakoéw rozmieszczona wzdluz monitorowanej drogi tworzy
system urzadzen. W ramach tego systemu, znaki wymieniaja informacje dotyczace danych
z czujnikéw oraz podejmowanych decyzji. Przyjeto zatozenie, ze kazdy znak w ramach
systemu ma dostep do wszystkich danych wysylanych przez pozostate znaki. Systemy
znakéw komunikujg si¢ z serwerem systemu zarzadzania.

Mozliwe sa dwie metody realizacji systemu komunikacji pomiedzy znakami:

e System autonomiczny — w tej koncepcji znaki tworza niezalezny system
komunikacyjny i korzystaja z sieci transmisyjnej zbudowanej na potrzeby
projektu. Komunikacja odbywa si¢ metoda peer-to-peer. System laczy sie
z zewnetrzng siecia (serwerem) w jednym punkcie (bramie), ktéra izoluje
system znakow od sieci zewnetrznej i przekazuje jedynie potrzebne
komunikaty.

e System scentralizowany -budowanie specjalnej sieci nie jest wymagane.
Komunikacja miedzy znakami odbywa si¢ za posrednictwem serwera.
Lacznosc jest zapewniana przez zewnetrznego operatora sieci, np. LTE.

W systemie autonomicznym przewidziane jest wykorzystanie bezprzewodowej
technologii LPWAN (Low-Power Wide-Area Network). Pierwsza warstwa modelu OSI
(warstwa fizyczna) jest realizowana przy pomocy technologii LoRa, druga warstwa
(warstwa lacza danych) jest opisana jako standard LoRaWAN [108]. Jest to standard
bezprzewodowej tacznosci urzadzen w pasmie czestotliwosci 868 MHz (w Europie).
Transmisja danych odbywa si¢ za pomoca modulacji CSS (Chip Spread Spectrum).
Technologia LPWAN jest wykorzystywana m.in. do transmisji danych w systemach
Internetu rzeczy (IoT). Cechuje si¢ duzym zasiegiem transmisji, w terenie otwartym
podaje sie typowy zasieg 22 km, w terenie miejskim jest to ok. 2 km. Predko$¢ transmisji
miesci sie w zakresie od 250 bps do 5,5 kbps. Zaleta tej technologii jest bardzo niski pobor
energii.

Komunikacja z pojazdami wyposazonymi w stosowne urzadzenia odbywa sie
w technologii V2X. Jest to rozwigzanie przyszlosciowe, z tego wzgledu w konstrukgcji
modelu badawczego IZD zaimplementowano urzadzenie RSU-101E (Roadside Unit) firmy
UNEX. Testy komunikacji przeprowadzono z uzyciem urzadzenia OBU-201E (On-Board-
Unit). W tym celu wykonane zostato oprogramowanie dla RSU i OBU, pozwalajace na
przesytanie komunikatow V2X pomiedzy podiaczonymi do nich urzadzeniami.
Przeprowadzone testy udowodnity poprawne dziatanie wykonanego oprogramowania.
W toku dalszych prac zostana réwniez przeprowadzone eksperymenty w terenie, majace
na celu zbadanie poprawnosci dziatania systemu przy duzych predkosciach pojazdu
i przy wiekszej odlegtosci od RSU.
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Struktura komunikacji systemowej przedstawiona jest na rys. 52. Na rysunku
pokazano kierunki przeptywu poszczegdlnych typow informacji pomiedzy centrum
zarzadzania, inteligentnymi znakami oraz uczestnikami ruchu drogowego.

POJAZD POJAZD V2X INZNAK Centrum Zarzadzania

LIKACIA

MOBILNA)

dane og M

KOMUNIKACIA
MIEDZY ZNAKAMI

Rys. 52. Struktura komunikacji systemowe;.

Jak juz wyzej stwierdzono, architektura systemu pozwala rdwniez na prace
autonomiczna. Sie¢ tacznosci bezprzewodowej w technologii Lora pozwala na wymiane
informacji pomiedzy znakami i wypracowywanie decyzji na podstawie danych
pochodzacych od kazdego z nich. Z kolei, zaimplementowane w kazdym znaku
mechanizmy glebokiego uczenia maszynowego, pozwalaja na przeprowadzanie w czasie
rzeczywistym analizy danych dostarczanych przez zespoty czujnikow.
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Instalacja testowa i model badawczy inteligentnego znaku

drogowego

Schemat blokowy ilustrujacy strukture modelu badawczego przedstawiony jest na

rys. 53.
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Rys. 53. Schemat blokowy modelu badawczego inteligentnego znaku drogowego.

Gléwne elementy schematu zostaty omowione wyzej, w komentarzach do rys. 36.

Model badawczy zostal zrealizowany w postaci trzech stacjonarnych instalacji testowych,

zawierajacych samodzielne fragmenty systemu. Przeprowadzone zostaly rowniez

dodatkowe sesje pomiarowe, pozwalajace na zebranie danych z miejsc o réznym

charakterze ruchu drogowego, w tym takze z drogi szybkiego ruchu S7. W dalszej czesci

niniejszego paragrafu przedstawione zostaly blizsze informacje na temat zrealizowanych

instalagji stacjonarnych oraz sesji pomiarowych w dodatkowych lokalizacjach.

Pierwsza instalacja stacjonarna zbudowana zostata na terenie Wydziatu Elektroniki,

Telekomunikacji i Informatyki PG oraz s siadujacym z nim terenem firmy Technoservice

S.A. przy ulicy Traugutta w Gdansku. W jej sklad wchodzi jeden egzemplarz
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inteligentnego znaku, zainstalowany na terenie Katedry Multimedialnej, oraz urzadzenie
badawcze zamontowane na scianie budynku firmy Technoservice. Wnetrze urzadzenia
badawczego, zawierajacego wiekszos¢ czujnikow, przedstawione jest na rys. 54, natomiast

miejsce i sposob montazu na rys. 551 56.

router z skaner
modemem LTE Bluetooth
czujnik temp.
wnetrza
mikrokomputer czujnik
Kontron radarowy
mikrokomputer
Raspberry Pi

czujnik
natezenia o$w.

czujnik stacja
opadéw pogodowa
sonda

natezeniowa

Rys. 55. Szafa pomiarowa z czujnikami zewnetrznymi, widoczny sposob
doprowadzenia zasilania.
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Rys. 56. Miejsce instalacji szafy badaniowej - widok od strony jezdni, ul. Traugutta.

Lokalizacja przy ul. Traugutta okazala si¢ przydatna, ale umozliwita badania jedynie
w warunkach miejskich. Z uwagi na potrzebe prowadzenia badant drogowych przy
drogach z dopuszczalnymi predkosciami powyzej 50 km/h, wykonana zostala instalacja
przy Alei Lipowej w Leznie. Rys. 57 przedstawia lokalizacje punktu pomiarowego,

natomiast proces instalowania urzadzen pokazano na rys. 58 .

Rys. 57. Polozenie punktu pomiarowego. Odlegtos¢ punktu od drogi S7 585 m.
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Rys. 58. Proces instalowania urzadzenia pomiarowego. U dotu szafka zasilajaca.
Lokalizacja Lezno, Aleja Lipowa

Wnetrze urzadzenia pomiarowego przedstawione jest na rys. 59.
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| Czujnik dopplerowski

| Mikrokomputer

< -
LiDAR -
Kamera wideo ) ),

Akustyczny czujnik wektorowy

5
-
b LA

Rys. 59. Wnetrze urzadzenia pomiarowego. Lokalizacja Lezno, Aleja Lipowa.

Punkt pomiarowy funkcjonowal przez cztery miesigce. Przez ten okres rejestrowano
dane pogodowe, dane z czujnika radarowego i lidarowego, dane wizyjne (kamera) oraz
audio (sonda, mikrofon zewnetrzny, mikrofon wewnetrzny). Wyniki badan
prowadzonych przy ul. Traugutta w Gdansku i Alei Lipowej w Leznie pozwolily na
stwierdzenie, Ze opracowany model inteligentnego znaku jest w stanie dziata¢ w sposob
ciagly i bezawaryjny przez dtuzszy czas, przekazujac z uzyciem LTE zbierane dane do

serwera, badz zapisujac je na wbudowanych dyskach.
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Po zakonczeniu pomiaréw w Leznie, urzadzenie pomiarowe zostato przeniesione do
nowej lokalizagji, potoZonej na drodze ekspresowej S7 (okolice miejscowosci Dworek, woj.
Pomorskie). W efekcie prowadzonych z GDDKiA rozméw uzyskano zgode na montaz
szafki pomiarowej przy bramownicy znajdujacej si¢ na 30. kilometrze drogi S7, na jezdni

w strone Gdanska (.

Rys. 60. Modut pomiarowy w trakcie montazu przy drodze S7

Na podstawie przeprowadzonych badant w réznych lokalizacjach potwierdzono, ze
przyjeta koncepcja konstrukcji elementéw sensoréw, akwizycji, przetwarzania
i skfadowania dla inteligentnego znaku jest odpowiednia do dziatania w sposob ciagly
przez dtuzszy czas. Jednoczesnie sprawdzono, ze wybrany zestaw czujnikow moze by¢

z powodzeniem wykorzystany przy typowej drodze ekspresowe;.

Ze wzgledu na brak mozliwosci podlaczenia zasilania z sieci energetycznej
zastosowano zasilanie za pomocg akumulatorow, ktore zapewnialy stabilng prace calego
zestawu urzadzen. Na rys. 61 przedstawiono dane statystyczne uzyskane za okres
obserwacji w instalacji w Leznie, wygenerowane przez system Grafana na podstawie
wynikow detekgji pojazdow i pomiaru ich predkosci (z uzyciem czujnika radarowego
i algorytmow opracowanych w trakcie realizacji projektu), zapisanych w bazie danych.
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Histogram predkosci pojazdéw
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Rys. 61. Dane statystyczne uzyskane w instalacji w LeZnie na podstawie detekcji
pojazddw i pomiaru ich predkosci z uzyciem czujnika radarowego,
wygenerowane przez system Grafana.

Druga stacjonarna instalacja testowa zostala wykonana na terenie firmy TSTRONIC,
przy ul. Benzynowej w Gdansku. Instalacja zawiera pojedynczy egzemplarz znaku oraz
adaptacyjny uklad zasilania solarno-wiatrowego, przedstawiony na rys. 62.

Uklad automatycznego pozycjonowania panelu solarnego zrealizowany jest za
pomoca dwodch sitownikéow elektrycznych, sterowanych przez porty GPIO
mikrokomputera sterujacego. Do obliczania pozycji wykorzystany zostat algorytm
opisany w artykule ,Low-precision formulae for planetary positions”, Van Flandern, T.
C.; Pulkkinen, K. F., Astrophysical Journal Supplement Series, Vol. 41, Nov. 1979, P. 391-
411.
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Rys. 62. Prototypowa instalacja systemu zasilania inteligentnego znaku.

Schemat blokowy ukfadu pomiarowego zastosowanego do testowania wydajnosci

energetycznej turbiny wiatrowej oraz panelu solarnego przedstawiony jest na rys. 63.
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Rys. 63. Schemat blokowy uktadu pomiarowego do testowania wydajnosci
energetycznej turbiny wiatrowej oraz panelu solarnego.

Rejestrowane sg nastepujace parametry:

e (Czas pomiaru

e Temperatura systemu

e Temperatura obcigzenia 1
e Temperatura obcigzenia 2
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e Napigcie z turbiny wiatrowej

e Prad z turbiny wiatrowej

e Moc z turbiny wiatrowej

e Predkosc¢ obrotowa turbiny wiatrowej
e Napiecie z panelu stonecznego

e Prad z panelu stonecznego

e Moc z panelu stonecznego

Dane rejestrowane byly od czerwca do grudnia, natomiast do analizy uzyto danych
z okresu jesienno-zimowego, od wrzesnia do grudnia. Okres ten obejmuje ponad 9 min
rekordow. Otrzymane w ten sposob profile dzienne przedstawione sg na rys. 64+66.
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Rys. 64. Profil dzienny energii stonecznej [Wh].
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Rys. 65. Profil dzienny energii wiatrowej [Wh].
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Rys. 66. Profil dzienny energii facznej [Wh].

Odpowiednio usytuowana turbina wiatrowa moze wytworzy¢ rocznie taka ilos¢
energii elektrycznej, jaka odpowiada 25% iloczynu jej mocy nominalnej oraz liczby godzin
w ciggu roku (24 h=x365 dni). W tak wyliczonej wielko$ci uwzglednione sa zaréwno okresy
bezwietrzne, jak i te, kiedy predkos¢ wiatru jest mniejsza lub wigksza od tej, przy ktorej
elektrownia wiatrowa produkuje moc nominalna. Przeprowadzone pomiary i wyniki ich
analiz potwierdzily powyzsza zasade i dowodza zasadnosci budowania zrddet energii

opartych na wspotdziataniu kierowanego panelu fotowoltaicznego z turbing wiatrowa.

Trzecia stacjonarna instalacja testowa zostata wykonana na terenie firmy Microsystem,
przy ul. Nowy Swiat w Gdansku. Wykonanie instalacji poprzedzone byto pomiarami
terenowymi, z wykorzystaniem modalnosci radarowej, wizyjnej i akustycznej
wykonanymi przez zespdl Politechniki Gdanskiej. Pomiary wykonano korzystajac
z radaru TMS-SA zamontowanego na wysokosci 2,7 m, dwodch kamer (GoPro + Lamax)
zamontowanych na wysokosci 2,4m (1920x1080, 120 fps) oraz dwodch mikrofondéw
kierunkowych (shotgun stereo +kardioida) zamontowanych na osobnych statywach.
Przeprowadzono rejestracje danych przez 45 minut. Rys. 67 ilustruje potozenie stanowiska
badaniowego wzgledem ulicy Nowy Swiat. Pomiary te wykorzystane zostaly do
potwierdzenia przydatnosci lokalizacji do planowanych badan i sprecyzowania miejsca
instalacji stalej, zawierajacej kamere termowizyjna AXIS Q1942-E o rozdzielczo$ci 640x480
pikseli oraz kamere RGB AXIS Q1615 Mk II o rozdzielczosci 1280x720 pikseli. Obrazy
z obu kamer przedstawia rys. 38. Dane z obu kamer rejestrowane sa w trybie ciggtym na
dedykowanym serwerze i udostepniane poprzez kanat VPN. Dane te wykorzystane byly
m.in. do badan nad wizyjna detekcja i zliczaniem pojazdéw oraz do generowania danych

syntetycznych.
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Rys. 67. Pomiary terenowe w siedzibie firmy Microsystem, ul. Nowy Swiat,
Gdansk.

Fizyczna realizacja obu wersji znaku przedstawiona jest na rys. 68. Zaprojektowane
i wykonane zostaly dwie wersje znaku: mniejsza, umozliwiajaca wyswietlanie wylacznie
symboli drogowych (np. ograniczenia predkosci), oraz wigksza, umozliwiajaca
dodatkowo wyswietlanie krotkiego komunikatu tekstowego. Jak juz wspomniano,
wyswietlacz znaku ma budowe modutowa, w zwiazku z czym jego wielko$¢ moze by¢

w szerokich granicach dostosowywana do potrzeb.

Wszystkie opisane w rozdziale czwartym elementy systemu zostaty
zaimplementowane w pokazanych na rys. 68 urzadzeniach. Dolna czes¢ obu znakow
przedstawionych na rysunku zostata odkryta w celach demonstracyjnych. Jest to
przestrzen, w ktérej montowane sa te czujniki, ktore wymagaja bezposredniego dostepu
do widoku drogi, np. czujnik radarowy i Lidar. Zaplanowany zostal standardowy sposob
montazu czujnikdow oraz innych niezbednych elementéw, np. przetwornic zasilajacych,
wykorzystujacy szyne DIN 35 mm. Wektorowa sonda akustyczna, kamera, czujnik
opaddéw, stacja pogodowa oraz czujnik $wiatta zamontowane sg na obudowie znaku
(rys. 68 (b)).
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Rys. 68. Zrealizowane wersje inteligentnego znaku drogowego.

Tres¢ wyswietlana na znaku (a) stuzyla jedynie przetestowaniu
wyswietlacza i nie jest przewidywana w rzeczywistym zastosowaniu.

Obudowa znaku zostala wykonana z blachy aluminiowej, dzieki czemu
osiagnieto znaczna redukcje ciezaru urzadzenia. Powierzchnia czotowa
wyswietlacza chroniona jest za pomoca arkusza o grubosci 3 mm, wykonanego
z poliweglanu. Zaprojektowany zostat réwniez poprawiajacy ergonomie sposob
montazu znaku na stupie. Wybrane szczegoty konstrukcji przedstawione sa

w dodatkach do niniejszej rozprawy.

Prototypy IZD zostaly wyposazone w mechanizmy analizy informacji
naplywajacej z obszernego zestawu czujnikow, mechanizmy decyzyjne oparte na
sieciach neuronowych oraz system komunikacji pomiedzy znakami. Elementem
wyrozniajacym jest grupowy sposéb pracy, polegajacy na wymianie danych
i wspdlnym, opartym na obserwacjach wszystkich znakow, podejmowaniu
decyzji o tresci wyswietlanej na poszczegolnych wyswietlaczach systemu. Proces
ten jest w pelni autonomiczny i nie wymaga bezposredniej zewnetrznej ingerencji
do poprawnego dziatania. Zewnetrzny system nadzoru jest elementem kazdego
dziatajacego wspodlczesnie systemu, jednak w przypadku systemu, ktéoremu
poswiecona jest niniejsza rozprawa, zewnetrzny nadzor ma raczej charakter
uwzglednienia wymogéw bezpieczenstwa na wypadek awarii, niz koniecznosci

wynikajacej ze sposobu funkcjonowania.
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Rozdziat 5

Podsumowanie i wnioski

W rozdziale trzecim opisane zostaly dwa eksperymenty zwiazane z analiza ruchu
drogowego za pomoca symulatora Vissim oraz ich rezultaty. W trzecim eksperymencie,
rowniez opisanym w tym rozdziale, symulator Vissim zostal wykorzystany do
wygenerowania danych syntetycznych, stuzacych do testowania modeli ruchu

zbudowanych w oparciu o glebokie sieci neuronowe.

Pierwszy eksperyment, ktdrego opis oraz rezultaty zostaly przedstawione
w czasopismie Remote Sensing ([82]), dotyczyl sprawdzenia wplywu sposobu
stopniowania ograniczenia predkosci na czas przejazdu testowego odcinka drogi. W tym
celu zaprojektowany zostal w srodowisku programu Vissim model drogi zbudowany
z pigciu dwupasmowych jezdni. Na czterech z nich ustanowiono réznie stopniowane
ograniczenia predkosci, jezdnia piata stuzyla jako referencyjna, tzn. nie zawierata
ograniczen predkosci innych, niz wynikajace z klasy drogi. Na tak zaprojektowanym
modelu wykonano serie symulacji bazujace na czterech scenariuszach odpowiadajacych
czterem klasom drdg. Otrzymane rezultaty wykazaty, ze stopniowanie ograniczenia
predkosci powoduje skrocenie czasu przejazdu przez odcinek testowy. Tendencja ta jest
niezalezna od kategorii drogi, chociaz mozna réwniez zauwazy¢, ze zwiekszone natezenie
ruchu wiaze si¢ z zakldceniami jego ptynnosci. Zwiekszenie odlegtosci miedzy znakami
spowodowato zauwazalne wydluzenie czasu przejazdu . Na podstawie rezultatow tego
eksperymentu udowodniona zostala nastepujaca teza, ktdrej przydatnos¢ pozwala na
ustalenie zasad doboru predkosci na komunikujacych sie¢ wzajemnie znakach drogowych

zmiennej tresci:
Tezal

Za pomoca odpowiedniego doboru stopniowania predkosci mozliwe jest zmniejszenie
czasu przejazdu odcinka drogi, na ktérym ustawiono znaki zmiennej tresci wyswietlajace

ograniczenia predkosci.

Drugi eksperyment dotyczyl sprawdzenia wptywu odleglosci pomiedzy znakami
zmiennej tre$ci na wariancje predkosci pojazdow. W tym celu w $rodowisku Vissim
zamodelowano fragment Drogi Kaszubskiej, znajdujacy si¢ w poblizu szczytu Wiezyca
w wojewodztwie pomorskim. Ograniczenia predkosci zostaly ustanowione przed i za
miejscem, w ktérym droga zmienia kierunek o 180 stopni. Pomiary ruchu wykonywane
byly w kilku punktach na opisanym zakrecie, wedlug trzech scenariuszy
odpowiadajacych réznym odlegtosciom pomiedzy punktem poczatkowym zakretu
i poprzedzajacym go znakiem ograniczenia predkosci oraz dla dwdch standéw
nawierzchni. Przeprowadzone eksperymenty wykazaly, ze lokalizacja znakdéw

drogowych ma wyrazny wplyw na wariancje predkosci pojazdow. Uzyskane rezultaty

86


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

zostaly przedstawione w czasopismie IEEE Access ([91]). Wykazaly one zasadnosc¢
nastepujacej tezy pracy, ktéra mozna wykorzystac jako przestanke do ustalania odlegtosci

pomiedzy skomunikowanymi znakami zmiennej tresci:

Teza 2

Za pomoca doboru odleglosci pomiedzy znakami ograniczenia predkosci oraz stopnia

redukgji predkosci zalecanej mozliwe jest zmniejszenie wariangji predkosci pojazdow.

Celem trzeciego eksperymentu bylo sprawdzenie mozliwosci testowania modeli
rekurencyjnych sieci neuronowych z uzyciem danych syntetycznych (inferencja). Do jego
przeprowadzenia wykorzystano trzy modele uczenia maszynowego: LSTM, GRU oraz
SAE. Jako dane rzeczywiste do trenowania modeli zastaly wykorzystane dane
udostepnione przez Kalifornijski Departament Transportu (CalTrans) na stronie
internetowej Caltrans