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1. BEVEZETES

Egy varosi kozlekedési halézatban a forgal-
mi allapotok minél tobb keresztmetszetben
valé pontos ismerete szamos intelligens
kozlekedésiranyitasi megoldds hatékony
miikodése szamara kulcsfontossaga. Jarmu
szinten példaul az egyes utszakaszokon a
késések ismeretében pontos utvonalajanlé
algoritmusok tervezhet6k. A sebesség vagy
forgalomnagysdg allapotok térbeli és id6-
beli lefolyasa segitségével adaptiv forgalom-
iranyitas hozhatd létre. Nagy mennyiségti
adat segitségével felismerheték a forgalmi
mintdzatok és a sziik keresztmetszetek.
Szdmos tudomdnyos munka foglalkozik a
szenzorok varosi halézatban torténé minél
hatékonyabb elhelyezésével annak érde-
kében, hogy a lehetd legtobb informaciot
nyerhessiik a halézat pillanatnyi allapotardl
(1], [2], [3]. Onmagaban a szenzorok haté-
kony elosztasa nem elegendé a hédlozat el-
vart felbontasu mérésére. Ezen feliil, nagy-
szamu detektor telepitése, tizemeltetése és
karbantartdsa nagyon koltséges feladat. Eb-
bél kifolydlag fontos a halézat nem mért he-
lyein a forgalmi allapotok becslése valami-

lyen matematikai modell vagy adatvezérelt
gépi tanulasi eljaras segitségével. A becslés
nehézségét az adja, hogy a foldrajzilag szét-
szort detektorok kozotti korreldcié nem
egyértelm@. Hatékony becsléshez az els
feladat a mérési pontok kozti korrelaciok
meghatdrozasa. [4] légvonalban és kozuton
mért tavolsagok alapjan prébalta meghata-
rozni a detektorok mérési eredményei ko-
z0tti kapcsolatot és prébalt interpolacioval
ujabb keresztmetszetekben forgalomnagy-
sagot becsiilni. [5] szerint a forgalomnagy-
sag predikcié szempontjabdl nincs jelentés
kiilonbség abban, hogy a helyszinek kozotti
tavolsagot hogyan hatarozzuk meg. Habar
az algoritmus megfelel6en miikodott, lehet-
séges olyan hédldzati topolodgia, ahol ez a faj-
ta hasonldsagi metrika pontatlan lesz. Erre
az 1. dbra szolgaltat szemléletes példat. Két
ellentétes iranyu forgalmi sav esetén, ha két
detektor egymas mellett helyezkedik el, de
az ellentétes iranyt méri, akkor a két detek-
tor mérése nem korrelal, hidba vannak egy-
mashoz foldrajzilag kozel. Hasonloképp,
ugyanabban a forgalmi savban egymastdl
tavolabb esé detektorok mérései nagy valo-
szintiséggel korrelalni fognak.
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Az autdpdlyakon a foldrajzi tavolsag szerinti
interpolacid kell6en j6 pontossagot biztosit [6],
azonban egy varosi halézatban ez nem mindig
igaz.

A pontosabb forgalombecslés érdekében olyan
- adatvezérelt — hasonldsagi metrikat veze-
tlink be, amely a fentieknél pontosabban képes
az egyes detektorok mérési adatai hasonldsa-
ganak lefrasara. A mddszer a varosi haldzat-
ban taldlhaté fix mérési pontok historikus
adatain, illetve a megbecsiilni kivant lokdci-
on ideiglenesen telepitett szenzorok adatain
alapszik. Amennyiben a forgalmi mintdzatok
jelent6sen nem valtoznak, az ideiglenesen tele-
pitett detektorok adatai jol becsiilheték térbeli
regresszios eljarasok segitségével.

A bemutatott két ilyen térbeli forgalombecs-
lési eljaras: a fuggetlen Gauss folyamatok
sorozatanak segitségével és a Kriging mod-
szerrel. Mindkét modszer pontosabb becs-
lést szolgaltat a foldrajzi vagy kozaton mért
tavolsaggal értelmezett hasonlésagi metri-
kékkal végzett regresszioknal. A pontossig
ara, hogy a becsiilni kivant helyeken el6zetes
informaciéra van sziikség a multbeli forga-
lomnagysagokrol. Az eljaras célja és egyben
a cikk kontribucidja olyan helyeken is meg-
hatdrozni a forgalomnagysagot, ahol nem all
rendelkezésre pillanatnyi mérés. Ezzel a halo-
zat allapotai részletesebben leirhatdk, javitva
az intelligens forgalomiranyité berendezések
hatékonysagat.

2. ADATVEZERELT TAVOLSAG-
METRIKA

A térbeli predikciés algoritmusok legfonto-
sabb eleme a helyszinek mérési eredményei
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kozotti kapcsolatot leird tavolsagmetrika.
Itt a tavolsagmetrika a detektorok multbe-
li mérési adatsoraibol keriil meghatarozas-
ra. Legyen a hdlozatban N darab dtszakasz,
ahol folyamatosan miikédnek detektorok és
legyen M darab ideiglenesen telepitett (mobil
detektor vagy kézi forgalomszamlalas). Ezek
a detektorok fix idékozonként (pl. 5 percen-
ként) mintavételezik a forgalomnagysdgot az
adott keresztmetszetben. A detektorok méré-
si eredményeinek hasonldsaga az altaluk mért
elegendéen hosszii idésorok hasonldsaga
alapjan szamithat6. Egy idésor hossza lehet
egy nap vagy akar egy teljes hét. Ezzel lehet-
séges szétvalasztani eltéré forgalmi mintaza-
tu id6szakokat (pl. hétkoznapok, hétvégék,
tinnepnapok). Legyen két mért keresztmet-
szet i és j, i,j€ 1, 2, ..., N+M. Ekkor a hason-
l6sag (.tavolsag” d;;) két detektor (i és j) ko-
zott a kovetkezé modon allithaté elé. Legyen
Qi(lt., t]) és Qi([t,, t,]) a forgalomnagysag
(jarma/6ra) két keresztmetszetben ¢, és t;, id6-
pontok kozott.

1. Normalizalds: annak érdekében, hogy
két hasonld forgalmi mintazattal ren-
delkezd, de mas forgalomnagysagu hely
Osszevethetd legyen egymadssal, az id§so-
rokat normalizalni kell:

Qil[ts. 1]

Qr':..!n- thrI = mﬂ:for“:mra”]

wi=1,2,.. .M+ M.

2. Hasonl6sagi mérték: a normalt forga-
lomnagysagokat felhaszndlva és az id6-
sorok kiilonbségének 2-es értelemben
vett normajat képezve el6all egy alkal-
mas, multbeli mérési adatokon alapuld

tavolsagmetrika:

dij = 1Qi([ta ts]) = Q;([ta. ts])]2-

A d;; értékeket egy szimmetrikus hason-
l6sagi matrixba rendezve:

dy, dla d:u;h'u]
D - '1.21 dfl’. d:ll:fl'lll
digsan  diveniz Aoy epinet)
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Ez a matrix a detektorok egymashoz
képesti relativ hasonldsagat adja meg.
A relativ metrika abszolut metrikava
transzformaldsa tobb elénnyel bir. Az
abszolat metrika lehet6séget ad a problé-
ma geometriai értelmezésére és a dimen-
zidredukciora.

3. Tobbdimenziés skdldzas (multidimen-
sional scaling) és dimenziéredukcié: a
tobbdimenzids skalazas algoritmus egy
paronkénti tavolsagmatrixot egy olyan
nagydimenzids térbe transzformal,
amelyben a kapott matrix (X) sorainak
euklideszi tavolsaga visszaadja az eredeti
D matrixot [7]. A kapott szimmetrikus,
négyzetes X matrix legkisebb sajatérté-
keihez tartozd oszlopai eltavolithatok.
Ezen oszlopok birnak a legkisebb infor-
mdcidtartalommal a hasonlésagra vo-
natkozoéan, igy ezen dimenzidk eltavoli-
tasaval D tovabbra is kellé pontossaggal
helyredllithat6 [8]. A dimenzidredukci6
megkonnyiti a térbeli forgalombecslést.
Az X matrix minden sora egy detektor
ezen nagydimenziés térbeli koordinatait
reprezentalja.

4. X rogzitése: a multbeli ([t,, t,] kozotti)
adatok alapjan kapott X a jelenbeli tér-
beli predikcié soran legyen allandd. Ha
a forgalmi mintdzatok nem térnek el
drasztikusan a [t,, t,] intervallumbelit6l,
akkor X segitségével a pillanatnyi forga-
lomnagysag pontosan becstilhetd.

Itt megjegyzendd, hogy a folyamatosan mu-
kodé N detektor aktualis méréseit figyelve
el6fordulhatnak a multbeli rogzitettdl el-
tér6 forgalmi mintazatok. Ekkor a forga-
lombecslés kevésbé megbizhat6. Ennek oka
lehet akdr valamilyen szezonalis véltozas
vagy a forgalmi rend megvaltozasa.

3. FORGALOMBECSLES GAUSS
FOLYAMATOKKAL

A Gauss folyamatok (Gaussian Process, GP)
segitségével fiiggvények becsiilhet6k valdszi-
niliségi értelemben. Egy Gauss folyamat felfog-
hat6 tobbdimenziés valészintiségi vektorként,

ahol a vektor minden eleme egy Gauss elosz-
lasbol vett mintavétel. Egy Gauss folyamatot
egyértelmiien meghatdroz a trendfiiggvénye
(kozépérték) és egy kovariancia kernel. Fiigg-
vényapproximdciora ez ugy hasznalhatd, hogy
a tanitépontokat (méréseket) az adott helyen
egy Gauss eloszlas egy mintavételeként ér-
telmezziik. A regresszié célja olyan fiiggvény
el6allitasa, amely a legjobban illeszkedik a ta-
nitépontokra [9].

Adott egy Gauss folyamat, amelynek tanitd-
pontjaia Q,(t) forgalomnagysagok az x; nagydi-
menzios térben vett helyeken t id6pillanatban
ési=12, ..., N. Az els6 feladat ezen pontokra
egy Gauss folyamat illesztése, majd ezen Gauss
folyamattal a hidnyzé M hely forgalomnagy-
saganak becslése. Egy adott t idépillanatban a
forgalomnagysagot a hely fiiggvényében leir6
fuggvény

Q*(x) ~ GP(m(x),k(x,x")

egy Gauss folyamat, ahol m(x) a folyamat var-
hato értéke, m(x)=E(Q*,(x))=0 (a Gauss folya-
mat nem érzékeny a trendfiiggvényre), a ko-
variancidja pedig egy négyzetes exponencialis
kernellel keriil modellezésre:

kix,x) = E(Qjx) —m(x)) (@j(x) — m(x)) =

1 T .
v x| A
= gPe TR 1T a5, .

ahol a kernel keresett hiperparaméterei [0,0,a].
0? a mérési pontok kozotti szorast skalazza, 62
egy hosszparaméter, amely a fliggvény sima-
sagat allitja, végiil a’ egy zaj, amely a becs-
1és bizonytalansagat veszi figyelembe. J,, a
Kronecker delta. A hiperparaméterek a nega-
tiv logaritmikus hatdrvalészintiség minima-
lizalasaval szamithatok [9]. A kapott flgg-
vénybe behelyettesitve a becsiilni kivant hely
x koordindtait, a forgalomnagysag egy Gauss
eloszlassal (varhato érték, szoras) megkaphato.

4. FORGALOMBECSLES KRIGING
MODSZERREL

A Kriging szintén kerneleken alapul6
predikcids eljaras, amit elsésorban a foldtudo-
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manyokban hasznalnak a foldben levé anya-
gok koncentracidjanak térbeli eloszlasanak
becslésére [10]. Az eljaras hasonlé a Gauss fo-
lyamatokkal torténd becsléshez, viszont kiilon
kezeli a trendet és a kovarianciat: a trend egy
altalanositott legkisebb négyzetek modszeré-
vel keriil meghatarozéasra, a maradékok pedig
egy zér6 varhato értékldi Gauss folyamattal
vannak becsiilve. Legyen a Kriging prediktor
a kovetkez6 alakban definialva:

Q*(0)=2L0B,g;(x)+GP(0,k(x,x"),

ahol g; bazisfiiggvények (x j-edik hatvanyai
(% x', ..., ) és B; ezek egyiitthatoi. Tehat
a tendet egy polinommal kozelitjitk. A ko-
variancia kernel itt is definidlhaté négyze-
tes exponencialisként a kordbbiakban le-
irtak szerint. A G=[g(X),8(X),....gn(X)]" a
keresett helyen a bazisfiiggvények vektora,
G=[G.,GX,>...Gx,[]" a mért helyek dizajn
matrixa, K,=[k(x,x),k(x},x),....k(x,x)]T  és
R=[k(x;,x)]; i,j = 1, 2, ..., N. Ebbdl az isme-
retlen forgalomnagysag x helyen a kovetkez-
képp hatarozhaté meg:

: o ¢ 0
G =16 &N[2 S| o cnrzxuo

A becslés négyzetes kozéphibdja pedig

HSE{Q'J.T]] =ol|1-[6T KT [g ‘j:iq I:::I

ahol ag a folyamat szérasnégyzete [11].
5. NUMERIKUS PELDAK

Ebben a fejezetben egy valds varosi haldzat
kiilonb6z6 helyein mért forgalomnagysagok
alapjan keriil 6sszehasonlitasra a két bemuta-
tott algoritmus. A példakban felhasznalt hald-
zat az olaszorszagi Torind belvarosa (2. dbra).
A detektor adatok N=20 helyrdl érkeznek
orankénti felbontasban, jarmu/6ra mértékegy-
séggel. A cél egy tovabbi helyen (M=1I) megha-
tarozni az 6rankénti forgalomnagysagot. Errél
a helyrdl rendelkezésre all a multbél forgalom-
nagysag mérés (ideiglenes detektoradat), és

Varosi kozlekedeés

feltételezziik, hogy a jelenlegi forgalmi min-
tazatok jelentésen nem térnek el a multbéli-
t6l. Ehhez el8szor a 2. fejezetben ismertetett
médon multbeli (2 hét hossza) adatsorok se-
gitségével mind a 21 detektorra meg kell hatd-
rozni azok egymashoz képesti tavolsagat és az
X matrixot.

Az elsd térbeli predikcié fiiggetlen Gauss
folyamatok segitségével torténik. A cél egy
teljes napra meghatarozni az 6rankénti for-
galomnagysagot. Ehhez 24 fiiggetlen Gauss
folyamatra van sziikség, amely a nap minden
o6rajaban az adott éraban mért forgalomnagy-
sagokra egy-egy térbeli Gauss folyamatot il-
leszt. A becsiilni kivant helyen az approximalt
fiiggvények segitségével megallapithat6 az egy
napra vonatkozd forgalom lefolyasa (3. abra).
Az eredmények azt mutatjak, hogy ez a meg-
oldas a forgalom varhaté értékét jol becsiili
(RMSE = 99,94), viszont meglehet6sen bizony-
talanul, amit a nagy szoras tiikroz. Ennek oka,
hogy az x; tanitépontoktdl tavol a becslés egyre
bizonytalanabb lesz.

Kriging segitségével (els6fokd polinomokat
hasznalva trendfiiggvényként) a becslés ponto-
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hiperparamétereinek
hangolasaval prébal mi-
nél jobb becslést adni.
Mindkét esetben pon-

_ —— Becsilt forgalom tosabb értéket kapunk,
£ 6ooo! Variancia mint ha a valasztott ta-
-E Aktudlis forgalom | | volsdgmetrikdnk sima
5 40004 foldrajzi tavolsag lenne.
E 20001 Ekkor Kriginggel az
& L e RMSE értéke 135,1 jar-
& 0] Ceme=e—e=a mii/6ra.
E
i—EDDD A térbeli predikcié
& —4000 soran az X matrix al-
—c00o/] landénalf tekintett:
a = 1o {e >0 Ar.nel,lnylben a forgalml
1d5 (&ra) mintdzatok megvaltoz-

sabb (4. abra). Itta négyzetes kozéphiba (RMSE)
kisebb, RMSE = 82,42, a predikcié szdrésa je-
lentdsen kisebb. Meg kell jegyezni, hogy a sz6-
ras értéke egyik esetben sem garantalja, hogy
egy Ujabb mérési pont a széras altal meghata-
rozott intervallumon beliilre essen, viszont j6
indikatora a becslés megbizhatésaganak. A
Gauss folyamatokhoz képesti kisebb szords oka
a trendfiiggvény eltér6 kezelésében keresends.
A Kriging a trendre egy regressziot illeszt, és
a regresszié hibajat az additiv Gauss folyamat-
tal korrigalja. Az egyszeri Gauss folyamattal
torténé becslés csupdn a kovarianciakernel
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nak, példaul szezonalis

valtozasok vagy for-
galmi rend valtozasa miatt, X mar nem fogja
pontosan visszaadni a mért keresztmetszetek
kozotti hasonlosagot. Hasonlitsuk ssze a rog-
zitett X-et egy 4j, mozgo ablakban folyamato-
san (1 napos idéintervallumokban) szamitottal
(X’(t)). A két matrix eltérését 6sszehasonlitva

O

|X = X'(D)]2

matrixnorma segitségével, az 5. abra szerin-
ti alakuldshoz jutunk. A vizsgalt 4 hénapos
id6szakban X’(t) min-
den naprakiszamitasra
keriilt. Lathat6, hogy
az id6 el6rehaladtaval
a hasonldsag csokken
(e novekszik), tovabba
megfigyelheté egy, a
hét napjai szerinti pe-
riodikussdg. Ez meg-
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6. KONKLUZIO, JOVOBENI KUTA-
TASI IRANYOK

Olyan mddszereket vizsgaltunk, amelyek se-
gitségével méretlen utszakaszok forgalom-
nagysagai becsiilheték. Ehhez a kiilonb6z4 ke-
resztmetszetekben mért forgalomnagysagok
hasonldsigara egy Gj tavolsagmetrika keriilt
kidolgozasra. A detektorok multbeli idésorai
alapjan azok hasonldsaga kvantifikalhaté. Az
igy kapott paronkénti hasonldsagokat transz-
formalva alkalmassd valnak a jarmtforgalom
térbeli becslésére. Ezen metrika felhasznala-
saval két kerneleken alapulé modszer keriilt
bemutatasra. Fiiggetlen Gauss folyamatok so-
rozataval forgalomnagysadg-adatok keriiltek
meghatdrozasra egy 4j lokaciéban. Hason-
l16képp, ugyanezen adatok felhaszndlasaval
Kriging mddszerrel is megbecsiiltitkk ugyanitt
a jarmuforgalmat. Szimulaciés eredmények
alapjan az adatvezérelt tdvolsagmetrika mind-
két modszer felhasznalasaval jobb eredményt
ad, mint ha a detektorok hasonlésagat azok
foldrajzi tdvolsaga hatdroznd meg. A Gauss
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folyamatok  sorozata-
ként végzett becslés
kevésbé pontos, mint a
Krigingé, és a szoérdsa
is joval nagyobb. Ennek
lehetséges oka, hogy a
Kriging a trendet expli-
cit médon kezeli.

A kutatds tovabbvitelé-
re tobb lehetség van.
Egyrészt a tavolsagmet-
rika a jelenlegi meg-
kozelitésben fix. Ezt 4j
adatok  beérkezésével
célszeri lenne adaptiv
modon valtoztatni és
monitorozni a tavol-
sagmetrika josagat.
Egyszerti megoldasként
tobb X felvétele és ezek
kozotti  kapcsolgatas
a pillanatnyi forgalmi
mintdzat fuggvényében
(pl. hétkoznap, hétvége,
reggeli csucs, délutani
csucs stb.). Ezen kiviil
a becslést célszerli alkalmassa tenni idobeli
becslésekre is. Ehhez a felirt becslési algorit-
musokba a térbeli fiiggésen feliil bele kell ven-
ni az idéfiggést is.
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Raumliche Schitzung des
stadtischen Fahrzeugver-
kehrs mit Kernel-Methoden

The authors investigated methods that can be
used to estimate traffic volumes on unmeas-
ured road segments. To this end, a new dis-
tance metric has been developed based on the
traffic volumes measured in different cross-
sections. Based on the time series of the detec-
tors, measured in the past, their similarity can
be quantified. By transforming the pairwise
similarities thus obtained, they become suita-
ble for the spatial estimation of vehicle traffic.
Using this metric, two kernel-based methods

have been presented.

Die Autoren untersuchten Methoden, mit
denen sich das Verkehrsautkommen auf den
Straflenabschnitten, wo keine Messungen
durchgefithrt werden, abschitzen ldsst. Zu
diesem Zweck wurde eine neue Distanzme-
trik entwickelt, die auf den in verschiedenen
Querschnitten gemessenen Verkehrsmengen
basiert. Anhand der in der Vergangenheit ge-
messenen Zeitreihen der Detektoren kann de-
ren Ahnlichkeit quantifiziert werden. Durch
Transformation der so erhaltenen paarweisen
Ahnlichkeiten werden sie fiir die rdumliche
Schitzung des Fahrzeugverkehrs geeignet.
Unter Verwendung dieser Metrik wurden
zwei Kernel-basierte Methoden vorgestellt.
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