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ANALIZA MO ZLIWO SCI ZASTOSOWANIA
SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH DO
KALIBRACJI MODELI MIKROSYMULACYJNYCH

Komputerowe modele ruchu drogowegpp®wszechnie wykorzystywane do ana-
liz przepustowsci i sprawndci sieci drogowo-parkingowej. Budowa modeli mi-
krosymulacyjnych jest procesem dtugotrwatym izotloym. Jednym z najbardziej
czasochtonnych etapdw jest kalibracja modeluzlMe jest znaczne przyspiesze-
nie tego procesu poprzez wykorzystanie sztucznieti seuronowych do szaco-
wania potencjalnie najkorzystniejszych kombinaciirgmetréw modelu ruchu.
W pracy przedstawiono spos6b budowy sieci neurosbwa potrzeby modelo-
wania ruchu na wybranym odcinku drogi oraz zapropa@no procedgrumazli-
wiajgcg kalibracg mikrosymulacyjnego modelu ruchu.

Stowa kluczowe kalibracja modeli mikrosymulacyjnych ruchu drogmme, sztuczne
sieci neuronowe, budowa mikrosymulacyjnego modadhu, irzynieria ruchu

1. Wstep

Modele mikrosymulacyjne ruchu drogowego w ostatiathch § powszech-
nie wykorzystywane do przeprowadzaniazetoych analiz przepustodd, oceny
warunkéw ruchu oraz logiki sterowania sygnalizasiieting. Budowa modeli
mikrosymulacyjnych ruchu drogowego jest proceseugatiwatym i ztiaonym.
Wymaga nie tylko przeprowadzenia badachu i odwzorowania sieci drogowej
ale réwnie uwzgkdnienia zachowakierowcow. Proces kalibracji modeli ruchu
zaklada przeprowadzenie serii symulacji ulmgajacych poprawa kalibracg
i uzyskanie modelu bazowego odzwierciegttapo stan bigcy. Jedg z mali-
wosci kalibracji modeli jest metoda eksperymentalntdvej wzytkownik recznie
zmienia parametry modelu. W celu przyspieszenia praliwe jest wykorzysta-
nie odpowiednich struktur matematycznych, ktére iliwdba wygenerowanie
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najlepszej kombinacji zmiennych. Jgdnmetod umgliwiajaca wiasciwe skonfi-
gurowanie modeluassztuczne sieci neuronowe (SSN).d@e stosowane do roz-
wigzywania wielu praktycznych probleméw, w ktérych e otrzymania wyniku
na podstawie wprowadzonych danych demwych jest skomplikowany i trudny
do opisania i przewidzenia. Przykladem skuteczresgtosowania SSN do kali-
bracji modeli mikrosymulacyjnych me by publikacja [1]. Autor opracowat
kompleksowy algorytm uniiwiajacy kalibracg i jednoczessm walidacg modeli
ruchu. Najwgksz niedogodnécia w tym rozwizaniu byt wymaog przetestowania
duzej liczby wzorcow (1300 wzorcow) w programie mikyosilacyjnym co prze-
ktadato st na dtugi czas pracy. Ponadto odtworzenie tak skkowanego algo-
rytmu nie jest proste, dlatego w przeprowadzonyehlizach zaproponowano
uproszczoa metod kalibracji wykorzystujcej SSN.

2. Budowa modeli ruchu

Budowa mikrosymulacyjnego modelu ruchu (rys. 1} p®cesem czaso-
chtonnym, wymaga zebrania zhj ilosci danych o ruchu pojazdéw i sieci dro-
gowej. Pierwszy etap budowy modelu zaktada przemesistniejcego uktadu
drogowego do modelu ruchu. Na podstawie podktad@pawych odzwiercie-
dla st geometrs ulic i skrzyzowan uwzgkdniajac szerokéc¢ i liczbg paséw
ruchu, promienie tukéw skinych oraz pochylenia podtoe niwelety. W kolej-
nym etapie wprowadzona zostaje organizacja ruclefindjemy warunki prze-
jazdu przez skrzyppwania ustalajc zasady pierwsastwa (w przypadku skrzy-
zowan bez sygnalizacjiswietlnej) lub wprowadzamy programy sygnalizaciji
swietlnej sterujcej ruchem na skrzgpwaniu.

W kolejnym kroku wprowadzamy dane z pomiaréw rudktdre uwzgéd-
niajg natzenie ruchu, struktgrrodzajovy i kierunkowy. Na tym etapie wpro-
wadzonyzostajemiedzy innymi ruchtransportupublicznego. Definiuje sgilinie

Odwzorowanie - Wprowadzenie
geometrii uktadu N ¥, danych z pomiardw
drogowego ; - : ruchu

Tdefiniowanie zasad i

3 Kalibracja modelu
organizacji ruchu

ruchu

Uwzglednienie .
transportu \ Walidacja modelu
publicznego w ruchu

Rys. 1. Etapy budowy mikrosymulacyjnych modeli ugbpracowanie wtasne)

Fig.1. Stages of construction microsimulation tcaffiodels
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autobusowe i ich marszrutyzacje oraz czasyzarie z wymias pasaerow na
przystanku. Ostatnim etapem prac jest kalibragjalidacja modelu ruchu, kto-
ry pozwala odwzorowainterakcg poszczegoélnych pojazdéw w sieci drogowe;.
Program komputerowy Vissim w trakcie przeprowadaesymulacji wykorzy-
stuje dwa modele zachowaierowcoéw: model jazdy za liderem Wiedemann 74
(zalecany do odzwierciedlenia ruchu miejskiego) Whkedemann 99 (zalecany
na arteriach miejskich i drogach szybkiego ruchi@zanodel zmiany pasa ru-
chu. § to modele zaliczane do grupy modeli empirycznywhzwigzku z tym
musz by¢ kalibrowane za pomac kilkunastu parametréw kdorazowo,
uwzgkdniajgc lokalra specyfile ruchu.

3. Zalozenia do kalibracji mikrosymulacyjnego modelu ruchu

Analiz¢ kalibracji przeprowadzono na modelu opracowanyr@044 r dla
al. Okulickiego w Rzeszowie. Jest to odcinek o déag 1280 m, na ktorym
znajduje sj 6 skrzyowan, w tym 2 z sygnalizagjswietlna, ktore zlokalizowane
sg na pocztku i na kaicu odcinka. Aleja posiada przekrdj dwujezdniowyteez
ropasowy z szerokim pasem dzmtm jezdnie oraz chodnikisciezki rowerowe
po obu stronach. Proces budowy modelu i zakresnbad#u zostat szczegoéto-
wo przedstawiony w jednej z wazeejszych publikaciji [2].

W analizowanym przypadku, do kalibracji modelu nugbrzygto sredni
czas przejazdu na odcinku wyngsy 80 s. Zmienne unitiwiajgce przeprowa-
dzenie procesu kalibracji zostaly przedstawionebeti 1. Zakres zmiennych

Tabela 1. Parametry uwzginione w procesie kalibracji
Table 1. Parameters for calibration process

- Zmiana
Nr Parametr M\;\r;;rrr:glércja Me\lllv(zﬁ&aélna parametru
nastepuje co:

Desired Speed Distribution predkos¢ w ruchu nie-
1 |zaktdconym; przypordkowywana jest pojazdom 50 80 10

z odchyleniem 10% [km/h]

Number of Observed Preceding VehiclesLiczba
2 obserwowanych pojazdéw znajdcg s¢ przed po 1 4 1

ruszajcym sk pojazdem wpltywajca na zachowania
kierowcy tego pojazdu [P]

Average Standstill Distance <rednia odlegtéé
3 | pomigdzy pojazdami stagymi w kolejce lub og 1 3 0,5
punktow statych (linie zatrzym[m]
Waiting Time Before Diffusion— czas oczekiwania
4 | po ktérym nasfpuje usungcie zablokowanego mo- 15 60 15
delu z symulacji [s]

Minimum Headway — minimalna odlegke przed
pojazdem umdiwiajaca zmiag pasa ruchu [m]
Safety distance reduction factor wspoétczynnik
redukugcy odlegtdé bezpieczastwa [-]

0,5 6,5 1

0,05 0,65 0.1
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zostat wyznaczony na podstawie przelgl literaturowego [3-6]. Dla przgfej
liczby i zakresu zmiennych nakoby przeanalizowatacznie 15680 kombina-
cji danych wejciowych. Jednak znalezienie odpowiedniego zestamnarpe-
trow dla zaktadanego czasu przejazdu nie jest zaaatatwym i dlatego do
przyspieszenia tego procesu zaproponowano w raejejgracy zastosowanie
SSN. Wszystkie symulacje zostaty wykonane przy ponmmrogramow Vissim
i Matlab.

Program Vissim umdiwia budowe modeli mikrosymulacyjnych ruchu
drogowego. Posiada on tak maliwos¢ komunikacji z innymi programami
komputerowymi poprzez port COM [7]. Rki temu maliwa jest wymiana
informacji pomedzy r&nymi programami. W tym celu opracowano skrypt pro-
gramu Matlab, umdiwiajacy automatyczne uruchamianie i testowanie modeli
ruchu z r@nymi ustawieniami. Sama tylko automatyzacja teg@su znacznie
przyspiesza i usprawnia pkac

4. Budowa sztucznej sieci heuronowej

4.1. Koncepcja wykorzystania SSN

Koncepcja wykorzystania SSN do kalibracji modelkrasymulacyjnych
polega na zagpieniu czasochtonnych symulacji w dedykowanych elgotcelu
programach uprzednio wytrenovgado tego celu siegineuronow. Trenowanie
SSN wymaga jednak utworzenia pgikowej bazy wzorcow, ktére zostamwy-
korzystane do uczeniagssieci. Wykorzystujc nasgpnie zdolnéci SSN do
generalizacji, mdiwe jest bardzo szybkie oszacowanrednich czaséw prze-
jazdu. Dzéki temu maliwe jest szybkie znalezienie zestawu parametréy we
sciowych, ktoére odpowiadajzakladanym czasom przejazdu. Walidacja tych
parametréw w programie Vissim pokazuje dpish zgodnéc¢.

4.2. Wzorce do trenowania SSN

Na potrzeby symulacji wygenerowano w programie Misgrup; A zawie-
rajacag 100 wzorcOw oraz grypB zawieragcg 50 wzorcow. Kady wzorzec zo-
stat opracowany zgodnie z zaémiami przedstawionymi w tabeli 1 i sktada si
z szdciu niepowtarzalnych kombinacji parametrow $egwych. W celu wyge-
nerowania poszczegodlnych grup wzorcow wykorzystaraiod: statystyczn
Latin Hypercube Sampling (LHS) [8]. LHS pozwala dakt prébkowania wy-
korzystupc informacje o rozktadzie prawdopodoiséva danych, przez co wy-
losowana probka stajecdbardziej reprezentatywna. Wygenerowane w ten spo-
sOb zestawy parametrow Wejowych zostaly wprowadzone do modelu ruchu
al. Okulickiego. Kady wzorzec podlegat 10 krotnej symulacji uwiyliajcej
zmiare liczb losowych w symulacji (ang. random seeds).igdra parametru
‘random seeds’, umtiwia miedzy innymi losows generacje zgtosaepojazddw
w przekroju w kadej kolejnej symulacji. Dzki temu maliwe jest uwzgédnie-
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nie losowego ruch pojazdéw na analizowanym odcifnukazdej z symulacii
przewidziano 15 min czas patkowy, potrzebny do napetnienia modelu pojaz-
dami i odwzorowaniu warunkow ruchu najisizych do tych, ktére wygbowaty

na pocatku wyznaczonej godziny szczytu. Po tym okresigooczynat sj wia-
sciwy pomiar czasu przejazdu. Ostatecznie czasykangsz kadej z10 symula-
cji zostaty yrednione dla danego przypadku.

4.3. Trenowanie SSN

Sztuczne sieci neuronowe (rys. 2) w uproszczeniadsk Sic z nasgpuja-
cych warstw:
e warstwy wejciowej, do ktorej podawanegsparametry weciowe
(zmienne) modelu,
» warstwy ukrytej, w ktorej znajdaljsic neurony wytrenowane do rozwi
zywania postawionego problemu,
* warstwy wyfciowej, ktora zwiera oszacowandpowied uktadu.

Warstwa Warstwy Warstwa
wejsciowa ukryte wyjsciowa

Rys. 2. Uproszczony schemat SSN
Fig. 2. Simplified diagram of SSN

Podczas projektowania architektury SSN maleryznaczy liczbe neuro-
now w warstwie ukrytej, potrzebrdo wiaciwego odwzorowania danych wej-
sciowych w zbior danych wygiowych. Proces ten zostat przeprowadzony do-
swiadczalnie. Naley przy tym pamgtac o problemie nadmiernego dopasowania
sie sieci do danych ugeych [9]. Dlatego te liczba parametréw SSN powinna
by¢ mniejsza lub réwna liczbie wzorcéw ucych. Przygto zatem szacunkowo,
na podstawie maksymalnej liczby parametréw SSN:

N=nx*x(x+y) orazN<W Q)
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gdzie:N -liczba parametrow SSN,
X -liczba zmiennych w wektorze wéejowym,
y -liczba wyg¢ sieci,
n - liczba neurondw w warstwie ukrytej,
W -liczba wzorcow uytych do uczenia SSN,

ze maksymalna liczba neuronéw w warstwie ukrytejrupie A wynosi 14 neu-
ronéw, a w grupie B 7 neurondw.

Trenowanie sieci neuronowej wymaga rownefiniowania jaka ¢
wzorcoéw ucacych zostanie ayta do procesu testowania SSN. W przeprowa-
dzonych analizach liczby wzorcéw do testowania niala sé od 10% do 30%.
Przyjeta do symulacji sie neuronowa posiadata w warstwie ukrytej nielirsow
sigmoidalry funkcje aktywacji, a w warstwie w§giowej funkcg liniowa. Do-
brary ostatecznie architekigitSSN, odpowiednio dla wzorcow z grupy A i B,
mozna zapisé jako 6-10-1 oraz 6-6-1 (liczba wéj— liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej — liczba wyg).

4.4. Kalibracja modelu ruchu przy uzyciu SSN

Po ustaleniu architektury SSN przeprowadzono prggesenowania. Po-
niewaz wynik trenowania zaley od pocatkowo wylosowanych wartgi wag,
dlatego proces ten powtarzano wielokrotnie, angalizjednoczénie wyniki pod
wzglgdem najmniejszyctirednich bédow uczenia i testowania. Neghie do
wytrenowanej sieci podano pozostate kombinacjerpatr@w wejciowych (ktére
nie braly udziatu w procesie trenowania), aby osze¢ dla nich czasy przejazdu.
Przyktadowy wynik w postaci histogramu uzyskanydrtaéci przedstawiono na
rys. 3.

250

Liczba wzorcow [szt]

[ ] 75 ] & o 85 i

Sredni czas przejazdu [5]

Rys. 3. Histogrardrednich czaséw pod#g wygenerowany przez si@euronow (grupa A)
Fig. 3. Histogram of average travel times generhgetthe neural network (grupa A)
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Na tej podstawie odszukanazna te zestawy parametrow d@pwych, ktére
s3 najblizsze zakladanemu czasowi przejazdu. W kolejnym etapstan one
poddane walidacji w programie Vissim.

W grupie A wytrenowano séesktadajca sie z 10 neurondw w warstwie
ukrytej i 13% udziatem wzorcéw do testowania i \@adiji. Wytrenowana sée
cechowata si 5 ssrednim bédem uczenia i testowania oraz wysokim wspot-
czynnikiem korelacji R= 0,98. Na rysunku 4 nioa take zauway¢, ze wzorce
uzyte do uczenia zostaty rbwnomiernie razdoe w catym analizowanym prze-
dziale czasu od 50 s do 90 s. Taki rozklad korzgsivptynie na dokladrid
dalszego szacowania czasow przejazdu w tym prdedzia

Lo Walidacja
100
& Data
- Fit
= =
= =
$ £
[ )
8 i
czas [s]
Cata siec
= =
4 4
o @
(]
5 ]
&0 70 80 90 % 70 80 %0 0o
czas [s] czas [s]

Rys. 4. Histograndrednich czaséw podig wygenerowany przez si@meu-
ronowg (grupa A)

Fig. 4. Correlation coefficient results for deveddmetworks (group A)

W celu przeprowadzenia walidacji, $péd wszystkich wygenerowanych
wzorcow (15680) i uzyskanych czaséw przejazdu, wytmaono te, dla ktorych
SSN wygenerowatéredni czas przejazdu rowny czasowi otrzymanemu zasic
pomiaréw ruchu. W grupie A liczba wzorcow z czas@ins (+/-1s) wynosita
444. Do sprawdzenia sieci wylosowano 5 zestawovampatrow wejciowych
i wprowadzono je do programu mikrosymulacyjnego.
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Wyniki przedstawia tabela 2.

Tabela 2Poréwnanidgrednich czaséw przejazdu wygenerowanych przez $BMjiam Vissim - grupa A
Table 2. A comparison of average travel times gaadrby the SSN and the program VisSim - group A

Wylosowana grupa wzorcow

Parametr /no

1 2 3 4 5
Predkos¢ w ruchu niezaktdconym 50 60 70 80 50
[km/h]
I[_iczg)a obserwowanych pojazdoy 4 2 4 4 1
Szt.
srednia odlegté¢ pomidzy pojaz- 3 2 5 15 3
dami stojcymi w kolejce [m] '
czas oczekiwania po ktorym nast 30 45 15 30 45
puje usunjcie zab. poj. [s]
min. odl. przed poj. umdiwiajaca 15 65 55 55 a5
zZmiarg pasa ruchu[m] ' ! ! ' '
wspotczynnik redukuagy odle- 0.95 065 0.65 065 015
gtos¢ bezpieczastwa [-] ' ' ’ ’ ’

Sredni czas przejazdu wygenero- 80
wany przez SSN [s]
Sredni czas przejazdu wygenero- 86

o 75 76 78 88
wany przez Vissim [s]
Odchylenie standardowe [s] 20 17 16 17 19
Rdéznica 8% 6% 5% 2% 10%
Srednia dtugéc kolejek uzyskana

. 100
podczas pomiaréw [m]
Srednia dtugéé¢ Kolgjek wygene- 109 75 74 69 127
rowana przez Vissim [m]
Rdéznica 9% 25% 26% 31% 27%

Wszystkie wylosowane wzorce pozwolity uzyskaadawalajcy wynik
w modelu ruchu. Rinica srednich czasow przejazdu nie odbiegatgoej niz
10% od wartéci pomierzonych w trakcie baflaruchu. Do walidacji modelu
wykorzystanadsredni dtugas¢ kolejki, ktdra podczas pomiaréw wynosita 100 m.
Z paéréd wylosowanych wzorcdw najlepsze wyniki daje vesar 1, gdzie rini-
casredniego czasu przejazdu wynosi 8%rednia diugéc kolejki 9%. Najko-
rzystniejszysredni czas przejazdu otrzymano z wzorca 4, jedhadost kolejki
mocno odbiegata od pomierzonej wadiostad wykorzystanie tej kombinacji
bedzie nieuzasadnione.

W grupie B wytrenowano SSN skitaded sic z 6 neuronéw w warstwie
ukrytej. Do testowania sieci wykorzystano 28% wpavc Uzyskana sie ce-
chowatla s} srednio 5 s lddem uczenia srednio 10 s kidem testowania. Na
rys. 5 przedstawiono histogram rozktadu wzorcowptliazczegolnych czasow,
ktory rézni sie od poprzedniego (rys. 3). W tym przypadku wygenamych
zostato znacznie mniej wzorcéw dla szukanego c2Astrenowana sieciagle
jednak cechuje siwysokim poziomem korelacji wynogzym R = 0,96.
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Sredni czas przejazdu [s]

Rys. 5. Histograndrednich czaséw pod#g wygenerowany przez
sie¢ neuronow (grupa B)

Fig. 5. Histogram of average travel times generatethe neural
network (group B)
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Rys. 6. Histograndrednich czasdw podig wygenerowany przez sieeu-
ronowg (grupa B)

Fig. 6. Correlation coefficient results for deveddmetworks (group B)
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W przypadku grupy B otrzymany rozktad wzorcow gayrh w przestrzeni
zmiennej wyjcia (rys. 6) nie jest tak rownomierny jak poprzedrie wzgédu
na ich liczle, byto to trudniejsze do uzyskania algorytmem LN&jwicksze za-
ge¢szczenie punktow otrzymano w przedziale od 50 85ds. Kolejne punkty uzy-
skano dopiero povgj 90 s. Mae to bezpérednio wpltywd na doktadnéc osza-
cowania czasoéw przejazdu.

Podobnie jak poprzednio, z catej grupy 15680 waared/odrebniono te,
dla ktérych SSN oszacowadeedni czas przejazdu rowny 80 s. W grupie B licz-
ba wzorcow zwracaga czas 80 s (+/- 1s) wynosita 299. Do sprawdzsidie
wylosowano 5 i wprowadzono je do programu mikroskaoyinego. Wyniki
przedstawia tabela 3.

Wylosowane prébki, podobnie jak w poprzedniej geypiie rénity si¢
wiecej niz 0 10% od warteci szukanych czaséw. Uwzglniajac uzyskane war-
tosci, do dalszych analiz ruchu mwa wybrany pierwszy wylosowany wzorzec
cechujcy sk 3% r&nicg sredniego czasu przejazdu i 2%vmity sredniej diu-
gaosci kolejki.

Tabela 3Poréwnanidgrednich czaséw przejazdu wygenerowanych przez $Bdgiam Vissim -grupa B
Table 3. A comparison of average travel times geadrby the SSN and the program VisSim -group B

Wylosowana grupa wzorcow

Parametr \no

1 2 3 4 5
Predkosé w ruchu niezaktiéconym 50 60 70 80 50
[km/h]
Liczba obserwowanych pojazdév 3 4 2 3 1
[szt.]
srednia odlegté¢ pomiedzy pojaz- 3 2,5 2,5 3 2,5
dami stogcymi w kolejce [m]
czas oczekiwania po ktorym nast 30 60 45 15 30
puje usunjcie zab. poj. [s]
min.odl.przed poj. umdiwiajaca 35 35 45 25 6.5
zmiarg pasa ruchu[m] ' ’ ’ ' ’
wspotczynnik redukuagy odle- 0,15 0,65 0,45 0,45 0,15
glos¢ bezpieczastwa [-]
Sredni czas przejazdu wygenero- 80
wany przez SSN [s]
Sredni czas przejazdu wygenero- 82 84 74 78 89
wany przez Vissim [s]
Odchylenie standardowe [s] 24 17 17 18 24
Renica 3% 5% 7% 2% 10%
Srednia diugé¢ kolejek uzyskana 100

podczas pomiaréw [m]
Srednia diugéc kolejek wygene- 102 93 82 93 128
rowana przez Vissim [m]
Réznica 2% 7% 18% 7% 28%
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5. Dyskusja

Wykonane wsipne analizy kalibracji modeli mikrosymulacyjnychzpr
uzyciu SSN, pokazaty diy potencjat tej metody. Natg jednak zauway¢, ze
badania przeprowadzono na prostym modelu ruchutonyma procesowi kali-
bracji podlegat tylko jedesredni czas przejazdu. Bardziej rozbudowane modele
mog wymaga& przeprowadzenia jednoczesnej kalibracji kilku pagadw np.
sredniego czas przejazdu w transporcie publicznynedniego czas przejazdu
w transporcie indywidualnym. W przypadku uwatptienia transportu publicz-
nego w modelu zwkszy sé zakres zmiennych wchogtzych w sklad wzorca
(z széciu do siedmiu). Dodatkowa zmienna, ktérej zakredzle zmienid si¢
w zakresie 3 wartei, potroi liczke mazliwych kombinacji co w istotny sposob
wplynie na czas potrzebny do analizy danych. Zapmog/ane @ycie metody
Latin Hypercube Sampling, pozwolito uzyskaa tyle szeroki przedziat wyni-
kow srednich czaséw, aby umlowi ¢ efektywne wytrenowanie SSN. W przy-
padku prostych modeli, zadawaleg efekty mena uzyska przy niewielkiej
liczbie prébek. Jak zauwano, wylosowane w grupie A i B wzorce pozwolity
otrzym& rownie dobre wyniki. Wygenerowana grupa 50 wzorgdgwezwolita
uzyska rozktad wynikow w zakresie od 50 do 100 s, przyneznajwiksze
zag:szczenie wynikéw otrzymano w zakresie od 50 s d@.7/Rrzygcie mniej-
szej liczy pocatkowej wzorcow mogtoby wplyat niekorzystnie na poszukiwa-
na warta¢ czasu. Dlatego podczas stosowania tej metody proese wygene-
rowanie wstpnej liczby wzorcéw (50 szt.), ktéra mmby zwickszana.

6. Podsumowanie

W artykule przedstawiono wgine wyniki dotyczce kalibracji modeli mi-
krosymulacyjnych przy wykorzystaniu sztucznych smeuronowych. Uprosz-
czona metoda kalibracji zaktada zastosowaniepagtej procedury:

1. Wygenerowanie pogtkowej bazy wzorcow przyayciu LHS,

2. Wytrenowanie SSN,

3. Wygenerowanie wszystkich movych kombinacji parametrow zwraaaych
poszukiwap wartas¢ sredniego czasu przejazdu,

4. Wybor ostatecznego zestawu zmiennych na podstaalidacii.

Przedstawiona metoda kalibracji zakladgaie Latin Hypercube Sampling
w celu wygenerowania pogikowej kombinacji wzorcéw, ktore zostamyko-
rzystane do trenowania SSN. Sztuczna seuronowa zostaje utworzona przez
uzytkownika metod eksperymentaly w ktérej analizowaneasnajwaniejsze
parametry sieci tj.sredni bhd uczeniasredni bhd testowania, wspoétczynnik
korelacji oraz histogram czaséw przejazdu. Jak patkaprzeprowadzone do-
swiadczenie, minimalna liczba pagtkowa wzorcow powinna ly dobierana
w zaleznosci od stopnia skomplikowania modelu. Sugerowanaz&autora po-
czatkowa grupa wzorcow powinna wynésito najmniej 50 szt., ktéra w przy-
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padku otrzymywania stabych wynikow z sieci powirng zwickszana. Kali-
bracja modelu zostala wykonana w oparcimenlnie czasy przejazdu na odcinku
al. Okulickiego w Rzeszowie a walidacja otrzymanygmikdéw zwigzana byta
ze srednp diugascia kolejek tworacych s¢ na kaicu analizowanego odcinka.
Wstepne analizy pokazalye zaprezentowana metodaze@ sukcesem postu-
zy¢ do kalibracji prostych modeli mikrosymulacyjnyalchu drogowego.
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ANALYSIS OF THE USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS T O
CALIBRATION OF MICROSIMULATION TRAFFIC MODEL

Summary

Computer traffic models are widely used for analysishe capacity and efficiency of road
network. Construction of traffic models is a longdatomplex process. One of the most time-
consuming stages of the calibration model, whiah & to reflect real traffic condition. This
process can be greatly accelerated by the usdifi€ial neural networks to generate potentially
best combinations of parameters for the traffic elo@he paper presents a method of building
neural networks for traffic modeling, and propoagsocedure for the calibration process.

Keywords: Calibration of microsimulation traffic models , éidial neural networks, the construc-
tion of microsimulation traffic model, traffic enggering
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