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Anotacia

Prdca sa zaoberd vytvorenim algoritmu na zefektivnenie prejazdu kriZovatkou ria-
denou svetelnymi signdlmi za pouzitia neurénovych sieti. Algoritmus je demon-
strovany na simulatore krizovatky. Siucastou prdace je porovnanie efektivity s kri-
zZovatkou vyuzivajucou klasicky algoritmus, ktory vie simuldtor taktieZ simulovat.

Synopsis

The thesis deals with creating effective algorithm for traffic light controlled cross-
road using neural networks. This algorithm is demonstrated by crossroad simula-
tor application. The thesis also contains comparism between crossroad using our
new algorithm and crossroad using classic algorithm. Both of these algoritms can
be simulated by the crossroad simulator.

Kltcové slova: neurdnova siet; svetelné signaly; krizovatka; simulator krizo-
vatky

Keywords: neural network; traffic lights; crossroad; crossroad simulator
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1 Uvod

Krizovatky riadené svetelnymi signalmi maju zvycajne presne urcené, kedy ma
ktory jazdny pruh zeleni a ako dlho bude trvat. Hovorime o takzvanom pev-
nom signalnom plane. Pri nahromadeni aut v cestnych pruhoch pocas dopravnej
spicky sa mozu tvorit kolény, ¢im dojde k spomaleniu premavky. RieSenim tohto
problému moze byt vyuzitie volne tvoreného signalneho planu, kde je poradie faz
a trvanie zeleného signalu urcéené kratkodobo podla ucastnikov preméavky.

Téato praca sa zaoberda vytvorenim algoritmu, ktory pomocou neurénovych
sieti dokaze ndajst ¢o najlepsie prepinanie semaforov a trvanie zelenej fazy tak,
aby doprava cez trojprudovi krizovatku plynula ¢o najlahsie. Do ivahy berieme
celkovi situaciu na krizovatke — nehody, prejazd vlaku, prechod chodcov a hus-
totu premavky v jednotlivych pruhoch.

Vramci prace je vytvorend desktopova aplikdcia simulujuca prejazd trojpri-
dovou krizovatkou v ¢ase dopravnej Spicky, ktora na prepinanie semaforov vy-
uziva nas novy algoritmus, no vie pouzit aj klasicy rezim prepinania. Nasledne
su tieto dva algoritmy porovnané.



2 Krizovatka riadena svetelnymi signalmi

Krizovatka riadena svetelnymi signalmi vyuziva na riadenie premavky svetelné
signaly (semafory). Klasicky semafor pre vozidla je trojfarebny a pre chodcov
dvojfarebny. Semafory sa nachadzaji nad vozovkou alebo pri nej, aby boli vidi-
telné pre ucastnikov premavky, ktorym st urcené.

Okrem tohto typu existuje krizovatka riadena dopravnymi znackami a krizo-
vatka bez znaciek aj bez svetelnych signédlov, kde sa tcastnici premavky riadia
pravidlom pravej ruky.

2.1 Signalne sustavy

Pozrieme sa na typy signalnych ststav [2], ktoré sa na nasej krizovatke vyskytuju.

2.1.1 Trojfarebna sistava signalov
Signaly na riadenie premavky vozidiel (osobné autd, nakladné autd, atd.).

1. Signal Stoj! — ¢ervené svetlo na semafore. Ddva povinnost zastavif vozidlo
pred semaforom v dostatoc¢nej vzdialenosti.

2. Signal Pozor! — dve varianty:

o Oranzové, resp. zlté svetlo spolu s cervenym svetlom — ddva povinnost
pripravit sa k jazde.

o Oranzové, resp. zlté svetlo — dava povinnost zastavit pred semaforom
v dostatocnej vzdialenosti, ak je vsak uz velmi blizko semaforu, moze
pokracovat v jazde kvoli bezpecnosti.

7 dovodu vacsej prehladnosti grafického znazornenia v simulatore pouzi-
vame na oba tieto signaly rovnaké oranzové svetlo.

3. Signal Volno. — zelené svetlo na semafore. Dava moznost pokracovat v jazde
v smere, ktory je pre prislusny pruh urceny.
2.1.2 Dvojfarebna sustava signalov

Signaly na riadenie premavky chodcov.

1. Signal Stoj! — ¢ervené svetlo na semafore. Ddva chodcovi povinnost nevstu-
povat do vozovky. Ak sa este chodec nachadza na vozovke uz pocas tohto
signalu, moze prechadzanie vozovky dokoncif.

2. Signal Volno. — zelené svetlo na semafore. Dava chodcovi moznost vstipit
do vozovky a prejst ju.



2.1.3 Dalsie signaly

Signaly vyuzité pri riadeni premavky dopravnych prostriedkov s prednostou
jazdy, hlavne vozidiel vychadzajicich z miesta mimo vozovky, v nasom pripade
vlakov.

1. Signal dvoch prerusovanych cervenych svetiel vedla seba - dava povinnost
zastavit vozidlo pred semaforom v dostatocnej vzdialenosti.

2.2 Signalny plan

¢

Signdlny plén je algoritmus prepinania svetelnych zariadeni [2]. Urcuje poradie
a dlzku trvania signdlu volno jednotlivych signalizaénych skupin.

Signalizacna skupina je subor pohybov, ktoré nie st navzajom kolizne, teda
mozu mat signédl volno naraz.

Pri tvorbe signilneho planu musime uréit fazy, dlzku trvania cyklu, dizku
trvania signalu volno a vypocitat medzicasy.

Druhy signalneho planu:

1. Pevny signalny plan

Fazy, ich poradie aj doba trvania signalu si pevne urcené, nemenia sa
kratkodobo. Zmenu poradia faz moéze zapric¢init udalost, o ktorej vopred
vieme, ze moze nastat - napriklad prejazd vlaku.

2. Dynamicky signalny plan

Fazy, ich poradie a doba trvania signalu volno si urcené kratkodobo podla
ucastnikov premavky - napriklad hustota premavky v jednotlivych pru-
hoch.

2.2.1 Fazy

Faza je casovy usek, v ktorom majua volno niektoré vzajomne nekolizne dopravné
pohyby [2]. Ich tvorenim sa snazime predist zrazkam pri prejazde vozidiel a pre-
chode chodcov cez krizovatku. Pri navrhu poradia faz sa snazime o ¢o najefektiv-
nejsie poradie s ohladom na intenzitu jednotlivych druhov dopravy, rozlozeniu
krizovatky atd.

Pocet faz je dany rozdelenim dopravnych pohybov na krizovatke, pricom sa
snazime o ¢o najjednoduchsie rozdelenie.

Poradie faz je urcené viacerymi faktormi, uvedieme si tie, ktoré sa vztahuju
na nasu krizovatku:

o Nasledovanie niektorych faz po sebe kvoli plynulosti signalu volno

10



o Nasledovanie niektorych smerov po sebe, aby nedoslo k nahromadeniu vo-
zidiel

Fazovy prechod je ¢asovy interval medzi signalmi volno skupiny konciacej fazu
a skupiny zacinajucej fazu. Mo6zu byt pevné (pevny SP) alebo pruzné (dynamicky

SP).

2.2.2 Medzicas

Medpzicas t,, je Casovy tsek medzi zaciatkom, resp. koncom, signalov volno ko-
liznych skupin [2]. V tomto intervale musi posledné vozidlo prave signalizujiicej
skupiny prejst koliznou plochou, kym do nej vstupi vozidlo z nasledujicej koliz-
nej skupiny. Pri vipocte medzicasu su vyuzivané hodnoty z tabulky (viz tab. 1).
Kazda signélna skupina ma medzicas uré¢eny ako maximalny spomedzi medzica-
sov vypocitanych pre jej pohyby.

A

“JE Ln
—1: Lw
4 VA VYKLIZUJE { VA NAJZDI

VB NAJIZDI ‘\"B VB VYKLIZUJE

| T

VYKLIZUIE A NAJLZDENL VOZIDLA JEDOUCT PRIMO

Obr. 1: Ukézka zistenia vzdialenosti koliznej plochy [3]

VYJAZDOVA A NAJAZDOVA | m/s
RYCHLOST

motorové vozidla - priamy smer | 9.7
motorové vozidla - obluk 7.0
chodci 14
DLZKA VOZIDLA m
motorové vozidla 5
chodci 0
BEZPECNOSTNA DOBA S
motorové vozidla

chodci 0

Tabulka 1: Hodnoty na vypocet medzicasu [3]
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Uvedieme si vzorce potrebné na vypocet medzicasu t,, [3]:

tm:tv_tn+tb

t, doba vyjazdu
t, doba najazdu
t, bezpecnostnd doba (zistime z tab. 1)

LU + lUOZ
ty, =
Vs

L, dizka vyjazdovej drdhy
loo-  dlZka vozidla
V,  rychlost vyjazdu

, L

n — Vn

L, dlzka odjazdovej drahy
V., rychlost ndjazdu

2.2.3 Dizka cyklu

Cyklus [2] je interval, v ktorom sa prestriedaju vsetky fazy, teda tisek od zacatia
prvej fazy po koniec poslednej fazy. Cas trvania cyklu je vypocitany ako stcet
potrebnych dob trvania signalov volno a medzicasov prislusnych k jednotlivym
signalom volno.

Minimélna diZka je 30 sekind a optimalna je 50 - 80 sektind.

Okrajové hodnoty dlzky signélu volno a pozor:
o signal volno - min. 5 sekind

o signal pozor - min. 3 sekundy
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3 Neurdnova siet

Neurénova sief, resp. umela neurénova siet, je vypoctovy model simulujtici spra-
covanie informécii prirodzenou neurénovou sietou, teda fudskym mozgom [1]. Z
hladiska informatiky patri pod technoldgie umelej inteligencie a strojového uce-
nia.

Mozog si vie poradit s tlohami, s ktorymi by si bezny neinteligentny mo-
del neporadil a neurénové siete nam preto ponukaju vela moznosti na vyuzitie,
napriklad pri rozpoznavani tvarov na obrazku alebo pri klasifikacii.

Zakladom neurénovych sieti je moznost komunikacie medzi neurénmi a moz-
nost ucit sa na znamych datach. Na zaklade naucenych vzorcov myslenia sa snazi
predpovedat vystupy u nezndmych vstupnych informécii.

Existuje vela druhov neurénovych sieti, my sa budeme zaoberat najzéklad-
nejsim typom a to doprednymi neurénovymi siefami. Ich hlavnou crtou je, ze
data sa v nich spracovavaju v jednom smere, teda nie st v nej cyklické spojenia
neuronov.

3.1 Neurdn

Neurén je zdkladnym prvkom neurénovej siete [1]. Je to struktira, ktord ma svoj
vstup, vystup a vie, s ktorymi neurénmi je spojena.

Prirodzeny neurén prenasa data pomocou synaps, ¢o su spojiva medzi ne-
urénmi, a samotni komunikaciu neurénov zabezpecuju chemické latky a elek-
trické impulzy.

Umely neurén musi byt navrhnuty tak, aby dokézal vSetko, ¢o prirodzeny.
Spojenie medzi neurénmi je zvycajne reprezentované pomocou hodnot, ktoré na-
zyvame vahy. Tieto hodnoty predstavuja silu spojenia, teda nam nahradzaju
kvantitu chemickych latok a silu impulzu. Nésobime nimi vystupy neurénov
na ceste k dasim neurénom. Kazdé dva neurény maju vlastni vahu spojenia
(viz obr. 2). Budeme ich znacit w (z angl. weights).

vstup | vystup

neurén 1 neurén 2
Obr. 2: Spojenie dvoch neurénov

Neurény sa zoskupuji do vrstiev a tieto st navzajom poprepajané. Vrstvy
maju urc¢ené poradie, tak ako aj neurény v nich, a preto mozeme povedat, ze
vsSetky neurény vo vrstve ¢ su spojené so vSetkymi neurénmi vo vrstve ¢ + 1.
Kazda siet ma minimélne dve vrstvy: wstupnid (prvi) a vgstupni (posledni).
Vrstvy medzi nimi sa skryté. Pocet vrstiev a pocet neurénov v nich urcujeme
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na zaklade problému, ktory bude sief riesit. Budeme pouzivat viacvrstvové siete
(viz obr. 3).

Input layer Hidden layers Output layer
Z h, h., n, o
LT

7 X X

B “.,, @D

) XA @EIA
Y )

.9,

Output 1

Obr. 3: Priklad neurénovej siete
zdroj: https://www.researchgate.net /figure/Artificial-neural-network-
architecture-ANN-i-h-1-h-2-h-n-o_figl 321259051

3.1.1 Vstup a vystup neurénu

Kazda vrstva ma svoju aktivacnu funkciu [1]. Aktivacnd funkcia je aplikovana
na vstup neurénu, aby sme ziskali jeho vystup. Zabezpecuje nam, ze hodnoty
posielané medzi neurénmi sa pohybuju iba v intervale funkcie, ¢o zlepsuje spo-
lahlivost siete. Kazdd vrstva moze mat int aktivacna funkciu, najznamejsie su
sigmoid a cross entropy. My budeme vyuzivat sigmoid ' (viz obr. 4).

1.0

/ Sigmoid

1
f(x) =
_/ ( ) e

Obr. 4: Funkcia sigmoid
zdroj: https://www.researchgate.net /figure/An-illustration-of-the-signal-
processing-in-a-sigmoid-function_fig2 239269767

Neurén moze mat takzvany bias, ¢o je hodnota, ktora je nezavisla na pred-
chadzajucej vrstve. Poméaha stabilizovat aktivacni funckiu tym, Ze ho pred jej
aplikaciou pripoc¢itame ku vstupu. Bias mdze byt reprezentovany ako sSpecidlny
neurén so vstupom 1, ktory nie je spojeny s predchadzajicou, a ktorého vahy
spojeni s dalSou vrstvou predstavuji hodnoty biasu prislusnych neurénov [1].

viac informeif o fukncii sigmoid dostupné z: https://deepai.org/machine-learning-glossary-
and-terms/sigmoid-function
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Vstupom neurénu vo vstupnej vrstve je hodnota, ktort mu predame. Tato
hodnota by mala byt normalizovana tak, aby s iou neurénova siet vedela praco-
vat. Najvhodnejsie je, aby bola hodnota v intervale pouzivanej aktivacnej funkcie.

Vstup neurénu v skrytych vrstvach a v poslednej je sticet hodnét vystupov
neurénov predchadzajicej vrstvy vynasobenych vahami prislusnych spojeni.

Vystupom neurénu je hodnota aktivacnej funkcie aplikovanej na vstup a
pripadny bias. Vo vstupnej vrstve mdézeme ako vystup neurénu vydat jej vstup,
ak je vhodne normalizovany, ako je spomenuté vyssie.

Bias
~ by
|
Activation
¥ function
2
signals Vi
Sumnming -
junction
xm
\- a
Synaptic
weights

Obr. 5: Vypocet vstupu a vystupu neurénu [1]

3.2 Predpovedanie neurénovej siete

O neurdénovej sieti hovorime, ze svoj vystup predpoveda, pretoze ho hladd na
zéklade naucenych informacii a moze sa zmylit. Proces predpovedanie moze byt
rozny, podla typu siete. Ako sme uz zmienili, zaoberame sa doprednymi siefami,
u ktorych predpovedanie nazyvame aj feedforwarding (z angl. feedforward neural
networks), teda dopredné necyklické predavanie dat.

Vstupom neurénovej siete st hodnoty vstupov neurénov vo vstupnej vrstve.
Tieto hodnoty predavame sieti zoradené tak, aby sa dostali k spravnemu neurénu.

Vystupom neurénovej siete s vystupy neurénov vystupnej vrstvy. Tieto
hodnoty st zoradené podla neurénov, ktoré ich vydali.

Proces predpovedania

1. Predanie vstupnych dat vstupnej vrstve.
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2. Spracovanie dat neurénmi vstupnej vrstvy a poslanie ich vystupov do prvej
skrytej vrstvy.

3. Spracovanie dat neurénmi skrytej vrstvy a poslanie vystupov dalsej vrstve.
Opakuje sa az kym sa nedostanene do vystupnej vrstvy.

4. Neurdny vystupnej vrstvy spracuji data a daji nam vystupy, ktoré dokopy
tvoria vystup nasej siete.

3.3 Ucenie neurénovej siete

Neurénova siet simuluje chovanie nasho myslenia a teda nie je iiplné presna. Aby
predpovedala vystupy ¢o najlepsie, musime ju to naucit. Na tento tucel pouzi-
vame data, o ktorych vieme, ze st urcite pravdivé. Siet si podla nich najde vzor,
ktory bude pouzivat pri predpovedani vystupov u neznamych vstupnych dat.

Postup ucenia:

1. Inicializacia siete

2. Tvorba cviénych dat
3. Prepovedanie

4. Vypocet chyby

5. Spatna propagacia

Kroky 3 - 5 sa opakuju kym celkova chyba siete nie rovna alebo mensia
nez nejaka zvolenda hodnota alebo sa opakuju urcity pocet krat. Opakovania
nazyvame epochy.

Budeme vyuzivat obdobu stochaistickej metédy ucenia [5]. U tejto met6dy sa
v kazdej epoche nepracuje s celou mnozinou cviénych dat, ale nahodne sa vyberie
podmnozina, podla ktorej sa upravuji vahy. Tato metdoda by mala byt pri uceni
neuréonovej siete efektivnejsia. My budeme v kazdej epoche pracovat so vSetkymi
cvicnymi datami, avsak chybu budeme pocitat pre kazdu polozku zvlast.

3.3.1 Inicializacia siete

Pri inicializacii siete jej ddvame informacie o vrstvach a inicializujeme vahy.

Pocet vrstiev a pocet ich neurénov je pri uceni a samotnom fungovani siete
velmi dolezitym faktorom. Mali by sme sa zamysliet, ¢o vlastne nasa siet robi a
ako si tento proces mézeme predstavit. U niektorych typov problémov to vsak nie
je jednoduché a preto sa ndm zvycajne nepodari néjst optimalny pocet na prvy
krat. Pomoct nam moze napriklad fakt, ze pocet neurénov je v skrytych vrstvach
bezne vacsi nez vo vstupnej a vystupnej vrstve.
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Zdalo by sa, ze vyssim poctom vrstiev a neurénov sa zvysi presnost siete, no
toto tvrdenie vSeobecne neplati.

Je dobré zamysliet sa, ¢i problém, ktory ma siet riesif, nevieme rozdelit na nie-
kolko mensich ¢asti, aby sme na rieSenie mohli vyuzit viacero sieti. Siete sa lahsie
naucia riesit jednoduchsie problémy.

Hodnotu vah pri inicializacii vyberame ndhodne z nejakého intervalu. Vahy su
pri predpovedani vystupu neurénovej siete najdolezitejsie a prave tieto hodnoty
upravujeme pri uceni.

3.3.2 Cviéné data

Vhodné zvolenie cviénych dét je pri uceni neurénovej siete klucové. Data vyuzi-
vané na ucenie neuroénovej siete pozostavaju zo znamych vstupov a im prislusnych
vystupov, o ktorych vieme, ze st korektné.

Je dolezité, aby cviéné data spliiali nasledujice:

o St realistické. Kazdy vstup by mal byt prikladom dat, ktoré moze pri pred-
povedani naozaj dostat a kazdy vystup musi byt prikladom dat, ktoré
neurénova sief naozaj moze vydat. Taktiez musime prihliadat na pocet
neurénov vo vstupnej a vystupnej vrstve.

o Jeich dostatocny pocet. Musime sa zamysliet, kolko moznych vstupov moze
siet dostat. Cim viac moznosti je, tym viac cviénych dat by sme mali sieti
poskytnit. Obecne jej nedavame vsetky mozné vstupy, aby sme zistili, ¢i
siet po nauceni naozaj dokéze predpovedat vystupy aj pre este nezname
data.

e Vhodné usporiadanie dat vstupu. Kedze sa siet uc¢i na zaklade rozpozna-
vania vzorov v datach, mali by sme si premyslief, ako ich usporiadat, aby
neboli chaotické.

3.3.3 Predpovedanie

Predpovedanie vystupu na zaklade vstupu je popisané v casti 3.2. Vezmeme
jeden zo vstupov cviénych dat a neurénova siet ho postupne spracuje az sa do-
staneme do vystupnej vrstvy. Jej vystupy porovname s pozadovanym vystupom
prislichajicim ku vstupu a vypocitame chybu, ktori budeme spatne propagovat.

3.3.4 Vypocet chyby

Chybu predpovede neurénovej siete mozeme pocitat viacerymi sposobmi. Exis-
tuja napriklad: mean squared error (strednd kvadratickd chyba), cross entropy
(krizova entropia) alebo quadratic error (kvadratickd chyba). Kazda z nich je
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vyuzitelnd na iny problém . My budeme pouzivat mean squared error, ktori
budeme znacit E.

Chyba FE sa zvycajne pouziva u sieti predpovedajticich len jednu hodnotu,
teda s jednym vystupnym neurénom. My budeme mat vo vystunej vrstve viac
neurénov, takze budeme chybu pocitat pre kazdy neurén zvlast.

Vzorec vypoctu chyby je

1 n
Vj:E ==Y (idealOut;; — realOut;;)*
i=1
kde #j je j-ty prvok i-tej dvojice cvicnych dat, idealOut je pozadovany vystup
neurénovej siete, realOut je realny vystup neurénovej siete, n je pocet cviénych
dat, resp. pocet dat, ktory na vypocet pouzivame.

3.3.5 Spatna propagacia

Spatna propagécia (angl. backpropagation) je proces, pri ktorom chybu vypoci-
tand v poslednej vrstve predavame spéatne cez vsetky skryté vrstvy az po vstupnu
{6

Kazdy neurén vo vrstve 7 je spojeny s kazdym neurénom vo vrstve i — 1 a
vSetky spojenia maju svoju vahu, ktora sa zucastnila na vytvoreni chyby vo vy-
stupnej vrstve. Tieto vahy teda musime upravit s prihliadnutim na chyby vo vset-
kych neurénoch vo vrstve 4, ¢im sa snazime docielit zminimalizovanie E. Budeme
vyuzivat metédu stochaistického gradientného zostupu (angl. gradient descent).

Pri metode gradientného zostupu hladdame gradient chyby F, ktora je vlastne
funkciou (viz obr. 6). Gradient je vektor parcidlnych derivacii chyby podla jed-
notlivych vah. Gradient nam ukéze smer, v ktorom chyba rastie. Hodnotu vah
musime upravif tak, aby sme sa pohli v opacnom smere. U tejto metddy vlastne
hladdme minimum funkcie chyby F.

Vystupna vrstva

Gradient V E kazdého neurénu vypocitame nasledujticim vzorcom, kde wy, ..., w,
su vahy, spajajuce vystupnu vrstvu s predchadzajicou, a n je pocet dvojic vstu-
pov a vystupov v cviénych datach alebo pocet casti cviénych dat, ak pouzivame
stochaistickii metodu:

VE = (8E aE)

ow; 7 Ow,

Tuato hodnotu vieme vypocitat vyuzitim retazového pravidla:
oF  OFE  dout; OJin;
ow;  Odout; 0din; Ow;

2viac informécii o chybach dostupné z: https://machinelearningmastery.com/how-to-

choose-loss-functions-when-training-deep-learning-neural-networks/
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| C= -y

<5

Obr. 6: Hladanie idedlnej vahy pomocou gradientného zostupu
zdroj: https://www.superdatascience.com/blogs/artificial-neural-networks-
stochastic-gradient-descent/

Hodnota hovoriaca o tom, ako sa zmeni E, ak sa zmeni vystup neurénu,
pricom prihliadame na to, ze pracujeme len s jednou polozkou cviénych vystupov,
¢o nam vypocet zjednoduchsi:

oF 0 B ' ,
dout; aoutiE = Jout, (tdealOut; — out;)

= 2(out; —idealOut;)

Hodnota hovoriaca o tom, ako sa zmeni vystup, ak sa zmeni vstup, ked vy-
uzivame funkciu sigmoid:

dout; 0 1 B 1 (1 1
din;  Oin; 1+ e-(in) 1 4 e—(ini) 14 e—(mi)

)

Hodnota hovoriaca o tom, ako sa zmeni vstup, ak sa zmeni vaha, kde jp
znamend j-ty neurén p-td (predosld) vrstva:

n
= w,;out;, = out;
w; w3 2]: jOULjp P

Na vypocet novej vahy potrebujeme poznat rozdiel medzi novou a starou
vahou, kde ~ je rychlost ucenia, ktori si zvolime pred zacatim ucenia:

oFE

Auw; = o,

Nakoniec upravime vsetky vahy:
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Este si zavedieme nasledujici vzorec, ktory nam zjednodusi pracu s gradien-
tom v skrytych vrstvach:

_ OF  Oout;
" Qout;  Oing
Gradient potom mozeme napisat ako:
oF
5’wi P

Skryté vrstvy

Vzorec na vypocitanie gradientu v skrytej vrstve je rovnaky ako vo vystupne;j.
oF  OFE  dout; Jin;
ow;  Oout; 0din; Ow;

Rozdiel je vsak vo vypocte 8?—5;, pretoze musime prihliadat aj na vrstvy medzi

skrytou a vystupnou vrstvou. V nasledujicich vzorcoch E,; znamena vypocet
gradientu vo vrstve j a neuréne r, pricom k je pocet neurénov vo vrstve j medzi

vrstvami:
OE Ek: O,
dout; ‘= Oout;
aErj _ 8ETj ) (‘9sz
OJout;  Odin,; Oout;

Hodnota hovoriaca o tom, ako sa zmeni vstup neurénu r vo vrstve j, ak sa
zmeni vystip neurénu ¢ v skrytej vrstve, pricom n je pocet neurénov skrytej
vrstvy:

8mm- . 0 Z(outr ] wr) —

dout;  Dout; oy

Hodnota hovoriaca o tom, ako sa zmeni F, ak sa zmeni vstup neurénu j:
OE,;
ainrj

= uz vypocitané vo vrstve j ako J;, preznac¢ime ho na d,;

Gradient teraz mézeme napisat nasledne, pricom £ je pocet neurénov v j-tej
vrstve:

0F :
8711]@- = wi25j7«

r=1

Uprava véh je rovnaks ako vo vystupnej vrstve.
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4 'Tvorba algoritmu

Bol vytvoreny algoritmus, ktory pre svetelni krizovatku vytvara dynamicky sig-
nalny plan pomocou neurénovych sieti tak, aby bol ¢o najefektivnejsi pocas do-
pravnej Spicky. Krizovatku vyuzivajicu tento algoritmus budeme volat neurd-
nova.

Zvolili sme si trojpradovi krizovatku (viz obr. 7). Na vyuzivanie neur6novych
sieti je najlepsia, pretoze sa da dobre vyuzit hustota preméavky v jednotlivych
pruhoch, pretoze sa autd radia samostatne podla smeru odboéenia. Udaj o hus-
tote preméavky, teda pribliznom pocte aut, by sme pri redlnej krizovatke zistili
bud pouzitim senzorov alebo by sme vyuzili neurénov sief, ktord by tito hod-
notu vedela podla viedozaznamu zistit. Ak by sme pouzili iny typ krizovatky s
tym, Ze by boli niektoré smery radené spolu — najcastejsie to byvaju smer vpravo
a rovno — museli by sme tento fakt brat do uvahy, pretoze by v tychto pruhoch
bolo stale viac aut nez v ostatnych.

Obr. 7: Vyuzita krizovatka

Krizovatka méa nasledovné obmedzenia:

1. Aktivne mé6zu byt maximalne dva prechody naraz — pri aktivécii
viac ako dvoch prechodov by prislo k situécii, ze by nemohli byt zelené
ziadne dopravné smery.

2. Nehoda moéze byt na maximaélne jednej ceste — je mozné mat nehodu
na kazdej ceste v mieste pred semaforom, kde k nej moze prist najcastej-
sie z dovodu preradovania sa do iného smeru. Toto obmedzenie sme zvolili
preto, ze stroj ziadnu nehodu nedokaze vyriesit, no moze sa pokusit za-
bezecit prejazdnost a istit bezpecnost. Ak by bola nehoda v inom mieste,
nez v pruhoch pred semaformi, neurénova sief ma mensiu sancu zarucit
bezpecnost ucastnikov premavky, no mdze napriklad automaticky zavolat
pomoc, ¢i tplne vypnit semafory.
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3. Vlak je iba na jednej ceste — vychadzame zo zlozitosti krizovatky, ktort
sme si zvolili. Toto obmedzenie je bezné.

4.1 Signalny plan

Fazy nasej krizovatky urcuji neurénové siete.

Este pred vytvorenim neurénovych sieti sme si museli urcit kolizne dopravné
pohyby. Miesto vytvorenia koliznych skupin sa ndam vsak hodilo reprezentovat
kolizne smery podla jednotlivych stavov, resp. zelenych pruhov. Reprezentacia je
vhodnejsia z hladiska tvorby cviénych dat pre neurénovi sief aj kvoli samotnym
vstupm a vystupom, ktoré nam siete davaju.

Pokial na ceste niekto aktivuje prechod alebo bude prechadzat vlak, nasa sief
musi zastavit vsetky pohyby, ktoré vedu do prislusnych ciest a vsetky pohyby
smerujice z nich von, aby nedoslo k zrazke.

Pri nehode je riesnie zlozitejsie, ako sme uz spomenuli vyssie pri obmedze-
niach krizovatky. Nasa siet sa snazi zabranit nakopeniu aut v mieste nehody tak,
ze da signal volno vSetkym pruhom na prislusnej ceste, kde k nehode doslo a
ostatnym d& cervenu. Vozidla tak buda mat priestor aj v pruhoch protismeru,
aby nehodu obisli, kym premavku nepride niekto riadit.

Medzicas vypocitame podla tabulky a vzorca uvedenych v sekcii 2. Budeme
pocitat iba smery, kde su kolizne drahy najdlhsie a vyberieme z nich maximalny
medzicas, ktory vyuzijeme ako medzicas pre celt krizovatku. Ak bude tato hod-
nota neparne ¢islo, priddme k nemu sekundu navyse, aby sa nam s nim dobre
pracovalo pri davani signalu pozor.

Sirku pruhu si stanovime na 2.75 m. Vysledné hodnoty medzi¢asov budeme
zaokrihlovat nahor, pricom hodnoty vysledkov st v sekundéch.

Pohyby vozidiel rovno:

4-2.7545
ty, = —— T2 165
9.7
3.2.75
t, = = 0.85
9.7

ty = 2

tyy = 165—-085+2=28=3

Pohyby vozidla a chodca, kde vozidlo odchadza z cesty a chodec vchadza:
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7-275+5

to = 2.5
9.7
1-2.
t, = [ = 1.96
1.4
y = 1
tp = 25—-196+1=154=2

Pohyby vozidla a chodca, kde chodec odchadza z cesty a vozidlo vchadza:

2-2754+0
to, = —— =393
1.4
7-2.75
t, = =1.7
9.7
y = 1

lyy = 3.93-2144+1=279=3

Pohyby do obluka:

7-2.754+5
to = —— =25
9.7
0-2.75
t, = =0
7
ty = 2

bm = 250—-04+2=45=5

7-2.75+5

ty, = —— 1% =346
7
4.9.
t, = 14
9.7
t, = 2

by = 346 —-114+2=432=5

Maximalny medzicas, teda ¢as medzi signalmi volno koliznych smerov je 5 s,

po pridani jednej sekundy dostaneme medzicas nasej krizovatky, teda 6 s.

Trvanie cyklu nie je mozné u neurénovej krizovatky urcit, pretoze jej fazy,
ich poradie aj dlzku zeleného signalu urcuju neurénové siete, takze sa cyklus

dynamicky meni.

Neuréonova siet kazdych 30 sekind vyhodnoti situaciu na krizovatke a vyda
nam pohyby, ktoré budi mat volno v dalsej faze. Moze sa stat, Ze niektoré pohyby

budi mat volno aj v niekolkych po sebe nasledujucich fazach.
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Pohyby nemaju stanovené, kedy budi mat signal volno. Mohlo by sa zdat,
ze niektoré pruhy sa na rad nedostani vobec, preto sme tento pripad skusili
osetrit. Ak by pohyb nemal volno 5 faz za sebou, neurénovej sieti posleme miesto
realnych informacii o hustote prevadzky v tomto pruhu, maximélny priblizny
pocet aut, ktory sa aktualne nachddza v niektorom z pruhov, ¢im by mal byt
pohyb zaradeny do skupiny s vysSou prioritou. Nie je vSak zarucené, ze dostane
volno hned v dalsej faze s ohladom na stav krizovatky a kolizne smery, takze tento
postup opakujeme az kym nedostane volno. Pohyb aj vdaka tomuto opatreniu
nemusi prist na rad nikdy, ¢o by bol znak nespravne naucenej neurénovej siete,
resp. zle zvolenymi cviénymi datami.

4.2 Neurdonové siete

Neurénové siete nam predpovedaji pohyby, ktoré budi maf v dalsej faze kri-
zovatky volno vzhladom na stav krizovatky (aktivny prechod, prechod vlaku,
nehoda) a priblizny pocet aut v jednotlivych smeroch. Ako vidime, tento prob-
lém sa da pekne rozdelit do dvoch c¢asti a preto sme pouzili dve neurénové siete.

Spoloc¢né vlastnosti oboch neurénovych sieti:
e dopredné

o viacvrstvové

o aktivacna funkcia sigmoid

e chyba mean squared error

4.2.1 Siet predvidajiaca podla stavu krizovatky

Prva zo sieti nam na zaklade stavu krizovatky vrati vsetky mozné pruhy, ktoré
mozu byt v dalsej faze zelené. Stav krizovatky uréujeme podla aktivnych precho-
dov, nehody alebo prejazdu vlaku.

Vstup a vystup tejto siete je kodovany nulami a jednotkami:

1 vo vstupe znamena, ze na krizovatke je na danom mieste aktivny pre-
chod, bude prechadzat vlak alebo je tu nehoda

e 0 vo vstupe znamena, zZe na krizovatke nie je na danom mieste aktivny
prechod, nebude prechadzat vlak a nie je tu nehoda

e 1 vo vystupe znamend, ze dany pruh, resp. pohyb, bude mat v dalsej faze
signal volno

« 0 vo vystupe znamend, ze dany pruh, resp. pohyb, bude mat v dalsej faze
signal stoj
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Struktiira vstupu a vystupu (viz tab. 2) bola zvolen4 z dévodu efektivnejgicho
ucenia siete. Preto méame tudaje o vlaku uvedené aj na cestach o ktorych vieme,
ze na nich nikdy nemoze byt.

cesta H popis vstupu \ vstup H vystup \ popis vystupu
severna cesta prechod 1 0 pravy pruh
nehoda 0 0 stredny pruh
vlak 0 0 favy pruh
vychodna cesta prechod 0 0 pravy pruh
nehoda 0 0 stredny pruh
vlak 1 0 favy pruh
juzna cesta prechod 0 0 pravy pruh
nehoda 0 0 stredny pruh
vlak 0 1 favy pruh
zapadna cesta prechod 0 1 pravy pruh
nehoda 0 0 stredny pruh
vlak 0 0 favy pruh

Tabulka 2: Priklad vstupu a vystupu prvej neurénovej siete

Pocet neurénovych vrstiev sme zvolili na 3 a pocet neurénov v nich je po-
stupne 12, 24, 12. U tohto problému bolo tazsie predstavit si, ako napasovat
kroky jeho rieSenia do jednotlivych vrstiev.

Pri tvorbe cviénych dat si pri ziskavani vystupu inicializujeme vystup na same
jednotky, potom podla vstupnych dat postupne prechachadzame kolizne smery
a odstranime ich z priebezného vystupu.

Zdvojnasobenie poctu neurénov v skrytych vrstvach sa po niekolkych poku-
soch osvedcilo ako najlepsie riesenie.

Cvicné data sme pri tejto sieti vytvorili lahko. Vzhladom na obmedzenia
krizovatky s vSetky mozné cviéné vstupy a vystupy lahko zistitellné. Cvicné
vystupy sme hladali pomocou vlastného programu na generaciu cviénych dat.

Neurénova siet sa naucila podla tychto cviénych dat urcovat pruhy, ktoré
mozu mat volno, s chybou 0.0001.

4.2.2 Siet predvidajica podla hustoty premavky

Druha sief ndm na zaklade dat z prvej siete vyberie pohyby, resp. pruhy, ktoré
mozu mat v dalSej faze volno. K nim zistime pocet aut, podla ktorého je po-
hyb zaradeny do jednej zo skupin oznacCenych 1, 2, 3, 4, 5. Kritérium zaradenia
do skupiny sa meni podla maximalneho poc¢tu aut v jednom smere pred vypoc-
tom dat pred dalsiu fazu. Siet ndm na zdklade tychto idajov vyda pruhy, ktoré
by mali mat v dalsej zelenej faze volno tak, aby nedoslo ku kolizii.
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Vstup, teda pohyby zaradené do skupin podla aut, je kodovany ¢islami 0, 0.1,
0.2, 0.3, 0.4, 0.5. Ako vidime, oznacenie skupin bolo prepocitané tak, aby patrili
do intervalu funkcie sigmoid a siet s nimi dokazala dobre pracovat.

e 0 vo vstupe znamend, ze dany pohyb nemoze mat v dalsej faze volno,
pretoze to nedovoluje stav krizovatky (urc¢ené podla vystupu prvej siete)

« 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5 vo vstupe znamena, ze podla poc¢tu aut patri
dany pohyb do jednej z tychto skupin, pricom siet by mala dat volno tym
s najvyssou hodnotou, no s ohladom na koliznost

’ cesta \ pruh H vstup \ vystup ‘
severna pravy 0.5 1
stredny 0.4 1
lavy 0.1 0
vychodna | pravy 0.2 1
stredny 0.1 0
lavy 0.3 1
juzna pravy 0.4 1
stredny 0.1 0
lavy 0.5 1
zapadna pravy 0.2 0
stredny 0.4 0
lavy 0.5 0

Tabulka 3: Priklad vstupu a vystupu druhej neurénovej siete
Vystup je kédovany nulami a jednotkami.

e 1 vo vystupe znamend, ze dany pruh bude mat v nasledujicej faze signal
volno

e« 0 vo vystupe znamend, ze dany pruh nesmie maf v nasledujicej faze
signal volno kvoli koliznosti

Pocet vrstiev sme zvolili na 4 a pocet neurénov v nich je postupne 12, 24, 24,
12. Ani u tohto problému nebolo jednoduché predstavit si jednotlivé rozdelenie
krokov riesenia do vrstiev.

Pri tvorbe cviénych dat prideme k vystupu tak, ze si najprv inicializujeme vy-
sledok, tentokrat na samé nuly. Postupne budeme prechadzat hodnoty pohybov
dané vstupom podla velkosti zostupne. Ak méa pohyb hodnotu réznu od nuly,
teda moze mat volno, skrntrolujeme, ¢i nie je v kolizii s pruhmi, ktoré uz vo vy-
stupe maju dany signél volno, ak nie je, na prislusné miesto zapiSeme vo vystupe
1, ak je kolizny, nerobime ni¢. Ak ma pohyb hodnotu nula, preskoc¢ime na dalsi
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pohyb. Tymto sposobom by mali mat v dalsej faze volno pruhy s ¢o najvacsim
poc¢tom aut, samozrejme vzhladom ku kolizidm.
Pocet vrstiev bol teda zvoleny ako najvhodnejsi po niekolkych pokusoch.

Tvorba cviénych dat pre tato siet bola o nieco zlozitejsia. Kedze mame 6
hodnot, ktoré moézeme mat na vstupe o dvanastich hodnotach, pocet vsetkych
variicii je 6!2, ¢o je velmi vela moznosti. V skutoc¢nosti ich vSak je ovela menej,
pretoze vzhladom na stav krizovatky a proces zaradovania pohybov do skupin
podla aut, nemdzu niektoré moznosti nastat vobec a v kazdom vstupe bude aspon
jeden pruh, ktory je v najvyssej skupine. Na tvorbu dat sme zvolili ndhodnu
metodu, ktord tieto faktory berie do tivahy a nahodne nam vygeneruje 1000
vstupov a k nim vystupy.

Pomocou tychto vstupnych dat sme dokazali siet v 2000 epochach naudit
rozpoznavat, ktoré pruhy maji mat volno podla hustoty premavky, s chybou
0.0003.

4.2.3 Kontrola

Neurénové siete nam s malou chybou predpovedaju pohyby, ktoré maji mat
voIno. Ich spolahlivost zavisi na cviénych datach a dlzke u¢enia, no aj t4 najlepsie
naucena siet sa moze zmylif, ¢o by pri riadeni krizovatky mohlo mat fatalne
nasledky.

V predpovediach siete kontrolujeme, ¢i nemaji volno kolizne pohyby, a ak
maju, tak koliznym pohybom s mensim poc¢tom aut dame signal stoj. Nekontro-
lujeme vsak, ¢i siet nezabudla dat volno niektorému nekoliznemu pohybu, pretoze
kontrola sluzi iba na predidenie zrazke.

Pocet chyb si zaznamenavame, aby sme mohli siete preucit v pripade velkej
chybovosti.

4.3 Krizovatka s pevnym rezimom

Na porovnanie efektivity rezimu neurénovej krizovatky a klasickej krizovatky sme
si vytvorili aj pevny signalny plan. Je urcéeny rovnakej trojpridovej krizovatke.
Jeho tvorba nie je zakladnym zameranim prace, preto si ho iba struc¢ne popiseme.

Klasicka krizovatka bude vyuzivat osem faz, z toho $tyri z nich st Specidlne
a krizovatka sa do nich prepne vtedy, ak déjde k prejazdu vlaku alebo k nehode.
Prechody pre chodcov st urcené na pevno.

Fazy st ulozené ako vektory kédované nulami a jednotkami, pricom tieto
maji rovnaky vyznam u vystupov neurénovych sieti, preto si ich nebudeme uva-
dzat. Toto bolo zavedené, aby sme mohli medzi fazami prepinat rovnakou meté-
dou ako u neurénovej krizovatky.

Medzicas bol zvoleny rovnaky ako u neurénovej krizovatky, aby sme mohli
pri ich porovnavani ¢o najlepsie urcit skutoény rozdiel.
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Trvanie cyklu si lahko spocitame z poctu faz (4), medzicasu(6 sekind) a
dl7ky signalu volno (30 sekiind). Do tivahy neberieme pri vypoéte Specidlne fazy,
ale len obycajné. Cykus teda trva 4 - 36 = 144 sekund, takze asi 2.4 minuty.
Tieto hodnoty boli zvolené, aby korespondovali s neurénovou krizovatkou, ktora
hlada novu fazu kazdych 30 sekind a jej signal pozor trva 6 sekund.
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5 Simulator krizovatky

Na vyskusanie vytvoreného algoritmu bola vytvorena desktopovda WPF aplikacia
(Windows Presentation Foundation Application) vo vyvojovom prostredi Micro-
soft Visual Studio 2019 pomocou .NET Frameworku. Na tvorbu bol pouzity
jazyk C#.

Simulator mal na pracu s neurénovymi siefami povodne vyuzivat kniznicu
pre .NET Framework ML.NET ® (Machine Learning .NET). Po hlbSom preski-
mani sme vSak zistili, Ze pre nase ciele nie je vhodna, nakolko je prevazne urcend
na detekciu tvarov na obrazku a na riesenie ostatnych problémov vyuziva uz pre-
dom naucené modely. Nebolo mozné upravovat pocety neurénov v jednotlivych
vrstvach ani pocty vrstiev, bez ¢oho sa pri nasom algoritme nezaobideme. Preto
bol na pracu s neurénovymi sietami vytvoreny vlastny program v jazyku C#,
ktory ziadne Specialne kniznice nevyuziva.

5.1 Funkénost aplikacie

o simulédcia neurénovej krizovatky

« simuldacia klasickej krizovatky - kvoli porovnaniu efektivity neurénovej kri-
zovatky

» volba doby trvania simulacie
e mnastavenie pociato¢ného poc¢tu aut v jednotlivych pruhoch
o moznost pozastavit, spustif, zastavit simulaciu

« interakcia uzivatela s neuréonovou krizovatkou - aktivacia prechodu, aktiva-
cia prejazdu vlaku a sposobenie nehody

 interakcia uzivatela s klasickou krizovatkou - aktivacia prejazdu vlaku a
sposobenie nehody

« zobrazenie informacie behu simulacie

Jednotlivé funkcénosti si detailnejsie popiseme v nasledujiicej casti spolu s gra-
fickymi ukazkami.
5.2 Casti aplikacie

Hned po spusteni sa zobrazi okno, kde mame na vyber z dvoch moznosti simulacie
(viz obr. 8).

3

viac informécii o ML.NET dostupné z: https://dotnet.microsoft.com/apps/machinelearning-
ai/ml-dotnet
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+ CrossroadSimulator

Obr. 8: Vyber typu simulacie

Ak si zvolime moznost Neuronovd krizovatka, bude spustena simulacia neuro-
novej krizovatky. Pri vybere Neuronovad kriZovatka Klasicka kriZovatka sa spusti
simulacia neurénovej aj klasickej krizovatky, aby sme mohli ich beh porovnat.

Neurénova krizovatka uz je naucend, pricom tdaje o svojich siefach si precita
zo suboru, ktory vznikol pri jej uceni.

Obr. 9: Nastavenie doby trvania simulécie

Mozeme si nastavit trvanie simuldcie v intervale 1 sekunda az 59 minat 59
sekind (viz obr. 9).
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Obr. 10: Nastavenie pociato¢ného poétu dut v pruhoch

Pociato¢ny pocet aut si mozeme zvolit vlastny alebo si zvolime ndhodny (viz
obr. 10). Tdto funkciu sme zaviedli preto, aby sme na krizovatke nemuseli mat
prazdne pruhy a cakat, kym sa dopravna sSpicka vytvori.

Obr. 11: Hlavné okno

Hlavné okno (viz obr. 11) pozostéva z kontrolného panelu v dolnej ¢asti ob-
razovky, samotnej plochy na simulaciu a zaloziek na prepnutie medzi klasickou
a neuréonovou krizovatkou.

Cisla v pruhoch udévaji pocet dut a menia sa podla prichadzajicich a od-
chadzajucich, pricom auta odchadzaji beznou rychlostou jedno auto za sekundu
a prichadzaji ndhodne.

Semafory pre vozidla si ulozené priamo na ceste kvoli prehladnosti.

Ovladaci panel v dolnej ¢asti okna ndm umoziiuje simuldciu riadit. Uplne
nalavo mame odpocet ¢asu. Na spustenie, pozastavenie a zastavenie si pouzité
zauzité znaky. Na sposobenie nehody, aktivaciu prechodu a prejazd vlaku su
tlacidla pomenované N, P, V.
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Tlacidla N, P, V nie st aktivne pocas prepinania faz, aby sme zabezpecili
konzistentnost dat. Nekonzistentnost by mohla sposobit, ze signal volno by mali
kolizne pohyby.

Aktivacia prechodu, sposobenie nehody a prejazd vlaku nie si automatické,
aby sme si mohli simulaciu prisposobif nasim potrebam, napriklad z doévodu
porovnania. Jedind vynimka je pri klasickej krizovatke, na ktorej zapnutie pre-
chodov vyplyva z pevne danych faz a preto sa nedd nastavit.

Obr. 12: Spdsobenie nehody

Po kliknuti na tla¢idlo N (sposobit nehodu): Na kazdom jazdnom pruhu sa
zobrazi Cerveny kriz a tlacidlo OK na potvrdenie volby v pravej hornej casti
krizovatky (viz obr. 12). Krizovatka ndm dovoli vybrat si sposobenie nehody iba
na jednom jazdnom pruhu. Ak si rozmyslime sposobenie nehody, staci opat klik-
nuf na tlacidlo N.

Obr. 13: Aktivacia prechodu

Po kliknuti na tla¢idlo P (aktivovat prechod): Pri kazdom semafore jednot-
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livych prechodov sa nam zobrazi tlac¢idlo na jeho aktivaciu na kazdom semafore
pre chodcov a tlac¢idlo OK na potvrdenie volby v pravej hornej Casti okna (viz
obr. 13). Krizovatka nam dovoli aktivovat iba dva lubovolné semafory naraz. Ak
si aktivaciu prechodu rozmyslime, opat stisneme tlacidlo P.

Obr. 14: Prejazd vlaku

Po kliknuti na tlacidlo V (prejazd vlaku): Pri semafore vlaku sa ndm zobrazi
tlacidlo na spustenie jeho prejazdu a tlacidlo OK na potvrdenie v hornej casti
okna (viz obr. 14). Ak si rozmyslime spustenie vlaku, sta¢i opat kliknit na tlacilo
V.

Obr. 15: Informécie o behu simulédcie

Po skonceni behu simulacie alebo stlaceni tlacila zastavit, sa nam zobrazia in-
formécie o simuldcii (viz obr. 15). Ked mame spustené obe krizovatky, informacie
o nich sa zobrazia pre kazdua zv1ast.
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6 Porovnanie

Novy algoritmus na tvorbu dynamického signalneho planu sme porovnali s klasic-
kym pevnym signalnym planom pomocou informacii o behu z nasho simulatora.

Po desiatich rozne dlhych simuldciach moézeme povedat, ze nas algoritmus
vyuzivajuci neurénové siete je efektivnejsi nez klasicky, pretoze cez neurénovi
krizovatku v priemere preslo viac aut. Mozeme to pripisat tomu, Ze neurénové
siete nechavaju zapnuté pruhy, v ktorych je vela aut aj niekolko faz bez preru-
Senia, kdezto v pripade klasického rezimu je po kazdej faze isty casovy interval,
kedy ziadny pruh nema signal volno.

Zistili sme vSak, ze vyuzitie neurénovej siete je efektivnejsie v pripade, ze
sa na krizovatke pocas behu simuléacie vyskytne aktivovany prechod, nehoda ¢i
prejazd vlaku. Ak ani jedna z tychto udalosti nenastane, teda cez krizovatku
prechadzaju len autd, stava sa, ze neurénové siete niektorym pruhom nedaju
vobec signél volno.

Chybovost siete je uspokojujiica, v niektorych simulaciach dokonca nulova.
To nam znaci, Ze nase neurénové siete sa ucia celkom spravne a teda nase zvo-
lené cviéné data boli dostacujuce. Urcite sme vsak nedosiahli najoptiméalnejsiu
chybovost, takze v nasom algoritme je miesto na zlepsenie.

V tabulke 4 je celkové vyhodnotenie vykonanych simulécii. Ich kompletny
prehlad najdete v prilohe A.

priemerné hodnoty || NEURONOVA KLASICKA
cas simulacie 11:00 11:00

pocet prejdenych aut || 254 145

v pruhu

pocet faz 20 20

pocet chyb 3 0

chybovost 15% 0%

Tabulka 4: Porovnanie
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Zaver

Podarilo sa nam najst algoritmus dynamického prepinania semaforov svetelnej
krizovatky za pouzitia neurénovych sieti. Tento algoritmus je demonstrovany
aplikdcou simulatoru krizovatky a nasledné porovnanany s klasickym rezimom.

Pri porovnani sme zistili, ze algoritmus je pocas dopravnej spicky efektivnejsi
vo vacsine pripadov. Neurénové siete boli vytvorené spravne a ich cviéné data
boli zvolené dobre.

Problém dynamického riadenia krizovatky je vsak komplexny a da sa k nemu
pristupovat rozne, tak ako aj neurénovych sieti existuje vela druhov pouzitelnych
roznym sposobom, preto by sme mohli vytvorit aj dalSie algoritmov.

35



Conclusions

We can conclude that we created an algorithm for dynamic control of traffic
light controlled crossroad using neural networks. This algorithm is simulated by
Crossroad Simulator application.

The algorithm is more effective compared to the usually used algorithm.
Therefore, our neural networks were created correctly and the training data were
suficient.

On the other hand, dynamic crossroad control is very complex problem and
along with the variety of neural networks there can be created many other algo-
rithms.
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A  Prehlad simulacii

Obr. 16: Simulacia 1

Obr. 17: Simulacia 2
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Obr. 18: Simulacia 3

Obr. 19: Simulécia 4
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Obr. 20: Simulacia 5

Obr. 21: Simulécia 6
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Obr. 22: Simulacia 7

Obr. 23: Simulécia 8
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Obr. 24: Simulacia 9

Obr. 25: Simulécia 10
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B Obsah prilozeného CD

bin/
Instalator CROSSROADSSIMULATORINSTALATOR programu CROSSROAD-
SIMULATOR a program CROSSROADSIMULATOR spustitelny priamo z CD.
Adresar obsahuje vSetky runtime kniznice na bezproblémové spustenie.

doc/
Text prace vo formate PDF, vytvoreny s pouzitim zavazného stylu KI
PTF UP v Olomouci pre zaverecné prace, véetne vsetkych priloh, a vsetky
subory potrebné na bezproblémové vygenerovanie PDF dokumentu textu
(v ZIP archive), tj. zdrojovy text textu, vloZené obrazky, apod.

src/
Kompletné zdrojové texty programu CROSSROADSIMULATOR so vSetkymi
potrebnymi zdrojovymi textami.

readme. txt
Instrukcie pre instalaciu a spustenie programu CROSSROADSIMULATOR,
véetne vSetkych poziadavkov na jeho bezproblémovy beh.
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