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Problemy

4 mid PLN / rok Na swiecie rocznie:
7 najwiekszych miast * 1 300 000 ofiar Smiertelnych
* ponad 20 milionéw rannych



Rodzaje badan

Predykcja Optymalizacja



Modelowanie

Kalibracja:

- Klastrowanie (np. k-NN, k najblizszych sasiadow)
- Algorytmy ewolucyjne

- Siecl neuronowe

- Tabu search



Model symulacyjny

! TRAFFIC SIMULATION FRAMEWORK

Plik Edycja Widok Uruchom  Pomoc

nom®a Y m Przyspieszenie x1 I x5

Zakres predkosci




Model Nagela-Schreckenberga

1-wymiarowy model mikroskopowy (probabilistyczny automat komorkowy)
Dtugosc¢ komorki ~7.5m

Czasy i predkosci sg dyskretne

Predkosc pojazdu = liczba komorek, o ktore sie przemieszcza (max 5)
Kazda komorka moze byc pusta lub zajeta przez max 1 pojazd

Pojazdy sg nierozroznialne

Stan komorki = null lub predkosc pojazdu
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1 null 0 2 null null 1 null . .




Model Nagela-Schreckenberga

Reguty przejscia:

1. Vi :=min{V; + 1, Vyu} (przyspieszenie)

2. V; := min{V,, d} (bezpieczenstwo)

(d; - dystans do najblizszego pojazdu przed i)

3. Vi :=max{0, V; - 1} z prawdopodobienstwem p (randomizacja) (kluczowa dla
spontanicznego formowania sie korkow)

4. Pojazd i przemieszcza sie do przodu o V; komorek (przemieszczenie)



Model Nagela-Schreckenberga
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Uogolnienie - siec drogowa w

miescie

>

>

Siec¢ drogowa - graf skierowany

Sygnalizacje swietlne w niektdérych wierzchotkach

Krawedzie podzielone na tasmy, podzielone na komorki

Ruch po krawedziach zgodnie z regutami Na-Sch z pewnymi modyfikacjami
Redukcja predkosci przed skrzyzowaniem / zakretem

Rozne profile kierowcow (np. max predkosc)

Rozne typy drog (wiele pasow, rozne limity predkosci)

Profile rozktadow punktow startowych i koncowych



Analiza

* Np. klasyfikacja stanow ruchu drogowego

Korek

The Obzerver




Analiza

. . klasyfikacja stanow ruchu drogowego
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The Obzerver

B c D Ej F G H
1 [Time IDC% NodeBegin NodeEnd Drslan:e Velocity Latitude Lang\lude
2 5180577 31930544 49,9952,
3 5180619 32333980 32215286 0 045 ¢E .95 52 2055671698495 2| 03D4925521566
4 15180649 31158950 31 49915; 2
55180738 21620566¢ 4
6 5180856 216205665 252338939 0 035 60 82, 3556723247(55 21 \343464847423
75180956 131842290 131642292 0,044 46,93 i
8 5181050 21620566 48,99 52,3585745546713 21,
9 15181243 131642200 131642292 0 031482 52,2556350220191 21,1563400446218

10 5 181517 38307573 38307574 0,007 0 52,263407879532 21,0139408108401
11 5 181538 132480751 27282383 0,034 50 52,1442173895647 20,9086220106712

12 5181601 216205665 252338939 0,029 0 52,3586230842905 21,1343883141395
12 R 1R1A5N RTRATA YR
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Analiza

* Np. klasyfikacja stanow ruchu drogowego
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The Obzerver

] c D Ej F G H
ime. IDC% NodeBegin NodeEnd Distance Velocity Latitude Longitude

1

25 180577 31930544 045 49,9952, 2,

3 5180619 32333980 32215286 0,045 48,95 52,2085671898495 21,0804926821566
4 5180849 31156950 31 045 49,91 5 2,

5 |5 160736 21620566 045 49,92 52, 2,
65180856 216205665 252338939 0,035 50 52,3585723247158 21,1343464847423
75180956 131842290 131642292 0,044 46,93 A

8 5181050 21620566 48,99 52,3585745546713 21,

5181243 131642200 131642292 0,032 14,82 52,2556350330191 21,1563400446218
105 181517 36307573 36307574 0,007 0 52,263407879532 21 0139406106401

115 181535 132480751 27282383 0,034 50 52, 1442173895647 20 9088220106712
125181601 216205665 252338939 0,029 0 52,3586230842905 21,134388314185

12 R1RRN VRTAATA 100




Predykcja

* Krotkoterminowa (np. 10 minut) / dtugoterminowa (np. nastepny
dzien)
* Natezenia ruchu / czasy przejazdu

* Warunki typowe / warunki nietypowe (np. wypadek, remont,
impreza masowa, zta pogoda)

Jezeli sg sytuacje typowe, dobrym podejsciem zazwyczaj sa
rekurencyjne sieci neuronowe (moga w nich wystepowac cykle), np.
LSTM (Long short term memory).



Predykcja ,what-If”

Co bedzie, jesli zmienimy ustawienie konfiguracji
swietlnej ?

Mamy ustalone punkty poczatkowe i koncowe, trasy i
reguty ruchu

Zmieniajq sie jedynie ustawienia swiatet
Chcemy policzyc np. taczne czasy czekania pojazdow



Ustawienie sygnalizacji swietlnej

* Sygnalizacja = obiekt o atrybutach:

— Dtugosc fazy swiatta zielonego (np. 58 sekund)
— Dtugosc fazy swiatta czerwonego (np. 62 sekundy)
- Offset = przesuniecie w fazie (liczba ze zbioru {0, 1, 2, ..., 119})



Ustawienie sygnalizacji swietlnej

* Sygnalizacja = obiekt o atrybutach:

- Dtugosc fazy swiatta zielonego (np. 58 sekund)
- Dtugosc fazy swiatta czerwonego (np. 62 sekundy)
- Offset = przesuniecie w fazie (liczba ze zbioru {0, 1, 2, ..., 119})

* W Warszawie mamy ok. 800 skrzyzowan ze swiattami

- Wystarczy ustawic po 1 sygnalizacji na kazdym z nich (pozostate
powinny by¢ zsynchronizowane, aby zapewnic bezpieczenstwo)

- To daje 12080 mozliwych ustawien offsetow
- ChcielibySmy znalez¢ najlepsze ustawienie



Ciekawe porownanie
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Liczba mozliwych rozgrywek w grze w Go: 107% Liczba mozliwych ustawien offsetow: 1208



Ewaluacja ustawien swiatet

* Dla kazdego ustawienia swiatet mozemy obliczyc rozne
parametry ruchu poprzez symulacje komputerowa (np.
taczny czas czekania)

* 1 symulacja na standardowym komputerze trwa kilka
minut

* Moze da sie w jakis sposob przyblizyc wynik?



Ewaluacja ustawien swiatet

Stara Ochota
15 skrzyzowan ze swiattami




Przyblizanie wynikow symulacji

Model analityczny: szacowanie czasow przejazdu na podstawie dtugosci
odcinkow i liczby pojazdow

Relacja gestosc - predkosc

V [km/h] 1

V free flow
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hound flow

—
O [cars’'km
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traffic density

Efekt: czas obliczen: ~2 sekundy, doktadnosc: ~20%

Whniosek: przyblizenie jest ,,za proste”



Przyblizanie wynikow symulacji

* Podejscie machine learning:

- Mamy funkcje F : U-N (U - ustawienia swiatet, |U|=12015,
N - taczne czasy czekania (liczby naturalne))

- Generujemy pewien zbior treningowy (np. 10K-100K symulacji)

- Trenujemy na nim alg. machine learning, aby przyblizaty wyniki
symulacji



Przyblizanie wynikow symulacji

-
15 x =) taczny czas czekania
l

{0,1,2,...,119}"



Przyblizanie wynikow symulacji

Eksperymenty:

Wygenerowatem ponad 100 000 wynikow symulacji (lab MIMUW, klaster HPC w
Rzeszowie, Azure), najwiekszy czas czekania: 62911s, najkrotszy: 35831s
Trenowanie sieci:

Powstat program TensorTraffic (korzysta z biblioteki TensorFlow)

Funkcja kosztu: RMSE

Adam optimizer

Batch: 100

Grid search: 12 konfiguracji (learning rate: {0.1, 0.01, 0.001}, sieci: [100, 100], [100, 100, 100], [200],
[200, 200])

Sredni btad przyblizen: 1.56%, max btad: 9.18%
Najlepsza sie¢: [100, 100, 100], lr = 0.01



Przyblizanie wynikow symulacji

Kontynuacja badan - duzo wiecej parametrow:

Sieci: [100, 100, 100], [100, 200, 100], [200, 300, 200], [300, 400, 300],
[100, 150, 200, 150, 100], [50, 100, 150, 200, 150, 100, 50]

Learning rate: 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001
Dropout: 0.05, 0.1, 0.15, 0.2
Zbior treningowy: 81920, 30720, 10240

,Mechanizm zatrzymania”



Przyblizanie wynikow symulacji

Kontynuacja badan - duzo wiecej parametrow:
»  Whnioski:

- Najlepszy model: [100, 200, 100], lr= 0.01, dropout=0.05, zbior treningowy:
10240

- Sredni btad: 1.2%, btad maksymalny: 6.8%

- Czas inferencji: ~ 0.2 sekundy



Przyblizanie wynikow symulacji

Kontynuacja badan - duzo wiecej parametrow:
Rozktad btedu na zbiorze testowym (14634 przypadki):

Relative error distribution
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Uzasadnienie teoretyczne

Twierdzenie o uniwersalnej aproksymacji:

Kazda funkcja ciagta na podzbiorze zwartym R" moze by¢ przyblizana z dowolng doktadnoscia siecig
neuronowa z 1 warstwa ukryta.

(Twierdzenie nie mowi jak duza musi by¢ warstwa ukryta, ile czasu trzeba trenowac sie¢, jak duzy musi
byc¢ zbior treningowy itp., ale sugeruje, ze sieci neuronowe sg dobrymi aproksymatorami funkcji
ciagtych)

U - zbior mozliwych ustawien swiatet (dyskretny)
N - zbior liczb naturalnych
F: U->N

Funkcje F mozna uciagli¢, aby dato sie zastosowac twierdzenie. Ale to jeszcze nie oznacza, ze da sie
efektywnie wytrenowac sieci.



Optymalizacja ruchu

* Mozemy juz szybko ewaluowac czasy czekania pojazdow (jako funkcja
konfiguracji offsetow swiatet), wiec mozemy ich sprawdzi¢ sporo.

* Alg. genetyczny znajdujacy coraz lepsze ustawienia swiatet dla zadanej

¥ ¥ ¥¥
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Optymalizacja ruchu

» Algorytm genetyczny

Przestrzen Kodowanie

rozwiazan . Pula genotypow
(konfiguracje Dekodowanie

sygnalizacji)

Mutacja
Selekcja

Selekcja: tournament
Reprodukcja: uniform

Mutacja: p=0.05
Reprodukcja



Optymalizacja ruchu

Algorytm genetyczny

* Dla populacji 100-elementowej po 30 iteracjach udaje sie
znajdowac genotyp lepszy o ok. 20-30% od najlepszego genotypu
w poczatkowej populacji

* Czas: ok. 800 sekund (< 30 sekund z GPU)

Porownanie:

* Dla (losowo wybranych) 10 mln ustawien najlepsze z nich okazato
sie gorsze o ok. 2% (czas obliczen: ~10 minut z GPU)



Adaptacyjna optymalizacja ruchu

drogowego
Trenujemy sieci neuronowe i znajdujemy dobre ustawienia ,,offline”, dla sytuacji
typowych
W czasie rzeczywistym: wykrywamy stany ruchu/ robimy predykcje
Jesli wykryjemy sytuacje nietypowa, niepozadang (np. wypadek / zamknieta droga):
Dotrenowujemy siec neuronowg (transfer learning)

Znajdujemy lepsze ustawienie dla danej sytuacji



System zarzadzania ruchem —

zbleranie danych

- Chmura obliczeniowa

- — - V2I (pozycja, predkosé, trasa)

Dane satelitarne (GNSS)

Petle indukcyjne, kamery, radary, lidary 1 komunikacja
pojazd-pojazd (V2V) mogg poprawi¢ doktadnosé



System zarzadzania ruchem

Off-line
processing
Calculating typical

traffic profiles

Real-time traffic data

Traffic profiles

Archived traffic data

Calibrating simulations QUTPUT

Training ML algorithms —

NN structures, ML
and simulation
settings

: On-line :
' : processing H
v v 2 ”
Traffic prediction B —N Running simulations Traffic optimization Treffic » M E LO D I C H 2 02 O
p traffic o 9 P settings
| Yes OUTPUT

Traffic
prediction

N ——




Przyblizanie symulacji ruchu

drogowego — dlaczego to dziata?

* Nie przyblizamy rzeczywistego ruchu tylko pewien jego model
oparty na automatach komorkowych

* Byc moze to automaty komorkowe da sie tatwo przyblizac
sieciami neuronowymi?

* Pomyst: sprobujmy przyblizac inne automaty komorkowe (np.
,Gra w zycie” Conwaya, ,,Reguta 110”, automaty modelujace
rozwoj nowotworu)



Przyblizanie innych automatow

komaorkowych

 Reguta 1101 ,,Gra w zycie” to automaty Turing-zupetne

* Czy mozemy przyblizac ich ewolucje? Co z tego wynika?

* Co jesli moglibysmy przyblizac rozwoj nowotworu?
Analogia:
- ruch drogowy — rozwoj nowotworu
- konfiguracje swiatet — terminy podawania radioterapii



Dziekuje za uwage!

Pawet Gora
p.gora@mimuw.edu.pl
http://www.mimuw.edu.pl/~pawelg

,Logic can get you from A to B, imagination will take you everywhere”
A. Einstein

, Ky is not the limit”



mailto:p.gora@mimuw.edu.pl
http://www.mimuw.edu.pl/~pawelg
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