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1 Uvod

Soucasné teorie dopravniho proudu vychézi z predpokladu, Ze interakce probihd pouze mezi
sousednimi, v ¢ase po sobé nasledujicimi, vozidly, respektive ze vozidla méni svoji rychlost na
zékladé rychlosti vozidla pred sebou a vozidla vzdilenéjsi nebere v potaz. Na tomto predpo-
kladu byly zalozeny v 50. letech minulého stoleti tzv. car-following modely dopravniho proudu
(modely nasledného vozidla), které od té doby prosly dlouhym vyvojem a v soucasnosti jsou
schopny pomérné piesné napodobit chovani redlnych vozidel. P¥{jmuti tohoto zjednoduseni je
zcela legitimni, i kdyz je zfejmé, Ze redlny dopravni proud takto nefunguje. Chceme-li ovéem
posunout teorii dopravniho proudu dale, musime modely dopravniho proudu doplnit o Si-
r8i interakci mezi vozidly tak, jak ji aplikuji fidi¢i v realném provozu. Tato price predklada
postup zaloZeny na metodach matematické statistiky, ktery je schopen §irsi interakce mezi
vozidly odhalit a do jisté miry i kvantifikovat.

2 Teorie dopravniho proudu

Pravdépodobné jako uplné prvni se o dopravni proud zacal zajimat Bruce D. Greenshields,
ktery v roce 1933 na 13. vyroc¢nim setkani Highway Research Board ptrednesl svoje vysledky.
Greenshields navrhl velice efektivni a nad¢asovou metodu méreni. Pouzil totiz analyzu obrazu,
metodu, ktera se v dnesni dobé diky pokroku elektroniky dostava do popfedi. Greenshieldsiv
pristup byl samoziejmé manudlni, nicméné genidlni. Ve zndmé vzdilenosti od komunikace
postavil fotoaparat a provedl néco, co bychom dnes pojmenovali ¢asosbér (tedy v diskrét-
nich ¢asovych krocich potizoval fotografické snimky). Méfeni probihalo na tseku dlouhém
piiblizné 125 stop (38 m) s ¢asovym odstupem snimki 0,5- 2s. Ze zmény polohy automobilu
na fotografiich poté mohl snadno spoéitat zakladni veli¢iny teorie dopravniho proudu, které
byly pravé v tento moment poprvé definovany. Jednalo se o rychlost, hustotu a intenzitu
(kterou nejdiive Greenshields oznacoval jako hustotu druhého druhu neboli “Density-vehicles
per Hour”) dopravniho proudu. Rychlost je definovana jako primérnd rychlost vozidel, ktera
protnou sledovany profil za dany ¢as, hustota je pocet vozidel na jednotku délky komunikace
a intenzita je pocet vozidel, kterd protnou sledovany profil za dany c¢as. Greenshields rovnéz
definoval vztahy téchto veli¢in.

Zéklady teorie dopravniho proudu byly tedy poloZeny. Greenshieldsovy veli¢iny popisuji
dopravni proud jako celek neboli popisuji jeho makroskopickou strukturu, protoze agreguji
jednotliva vozidla do vétsich celkt. Chovani jednotlivych vozidel nebo jejich interakce z nich
tedy nevycteme. S nartstajicimi intenzitami dopravy se v8ak zac¢aly objevovat i prvni kolony a
vyvstala otazka, kde lezi ona hranice, kdy komunikace jiz neni schopna dopravu pojmout a jak
tuto hranici stanovit (nebo spise odhadnout). Na feSeni tohoto problému uz makroskopicky
pohled nestaci, bylo potieba pochopit vztahy mezi jednotlivymi vozidly, tedy mikrostrukturu
dopravniho proudu.

Jako jeden z prvnich popsal tyto vztahy Luise A. Pipes ve své praci [16]. Brzy zjistil, ze
analytické feseni soustavy rovnic popisujici chovani dopravniho proudu na zékladé interakci
mezi jednotlivymi vozidly nebude vibec jednoduché, pokud je viibec mozné. Nakonec uspél
pro pripad skupiny vozidel za specifickych pocateénich podminek a musel akceptovat fakt, ze
dopravni proud je natolik komplexni systém, Ze jeho modelovani nebude bez vyuziti nume-



rického pfistupu a pocitach mozné. Pipestiv model mél nedostatky. Nezohlediioval napiiklad
reakéni dobu fidice, mél pevné dané parametry odstupt, které se ve skutecnosti pro kazdé
vozidlo 1isi atd., ale byl dtlezitym prvnim krokem v oblasti tzv. car-following modeld, které
jsou zékladem moderni teorie dopravniho proudu.

3 Data

3.1 Mé&feni

K ziskani statisticky vyznamnych vysledki je nutné zajistit dostatecny pocet pozorovani v ré-
dech miliond zaznamt, a aby bylo mozné pozorovat mikrostrukturu dopravntho proudu, musi
se jednat o zaznamy jednotlivych vozidel. Tuto podminku spliuji detekéni profily umisténé
na Prazském velkém méstském okruhu (obr. 1), jimiz naméfend data se podafilo ziskat.
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Obrazek 1: Priblizné umisténi detekénich profild na prazském okruhu mezi 16.
a 22. kilometrem. Profily 1-4 jsou ve sméru severo-zapad (po sméru stani¢eni
komunikace), profily 5-8 poté v protisméru. V kazdém smeéru jsou vedeny dva
jizdni pruhy.

Vzhledem k tomu, Ze se jedna o permanentni instalaci slouzici k liniovému fizeni jsou data
zaznamenavana 24 hodin, 7 dni v tydnu v ndmi pozadovaném rozliseni vozidlo co vozidlo. Data
v surové podobé jsou zaznamenavina na lokalni server, odkud jsou po agregaci odeslana na
centralu liniového fizeni. Bylo tedy nutné fyzicky navstivit jednotlivé s¢itaci profily a datové
soubory stdhnout pfimo z lokilnich serveri (v dalsich ¢astech price tedy budeme mluvit o
datovych souborech, jejichz ¢isla jsou totoznd s ¢isly profilii na obr. 1). Rozsah téchto soubort
je zna¢ny. Pokryvaji obdobi od listopadu 2013 do kvétna 2014, celkovy pocet zaznami v
jednotlivych souborech se pohybuje kolem 6 milioni.

Konstrukce detektoru je dvojitd indukéni smycka, kterd umoznuje mérit kromé céetnosti
i rychlosti vozidel. Smycka méla délku 2 metry a rozestup ndbéznych hran smycek byl 4 m.
Méfeny jsou celkem 4 udalosti, ze kterych jsou nasledné dopocitavany charakteristiky doprav-
niho proudu a vozidel (podrobné viz. obr. 2).
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Obrazek 2: Schéma detektoru. Zaznamenavané udalosti jsou a)réi)l cas, kdy

zadni naraznik (k—1)-ho vozidla protne vystupni hranu prvni smycky, b)T,ib) ¢as,

kdy predni niraznik k-tého vozidla protne vstupni hranu prvni smycky, C)T]EC)
¢as, kdy zadni naraznik k-tého vozidla protne vystupni hranu prvni smycky
a d) T,id) ¢as, kdy piedni naraznik k-tého vozidla protne vstupni hranu druhé
smycky.

3.2 Makro a mikrocharakteristiky datovych souboru

Casové udalosti uvedené na obr. 2 jsou na tirovni detektoru zpracovany do podoby zékladnich
mikrocharakteristik dopravniho proudu. Jako prvni je dle chronologie meteni zjisténa casova
mezera (gap) mezi (k — 1) a k-tym vozidlem
b
gk:T]g) —Tlgci)l. (1)
7 pohledu datového fadku tedy mezera ptred vozidlem. Vzhledem k tomu, ze vozidlo ma
nenulovou délku, nejedna se o ¢istou ¢asovou mezeru, tu je nutné dopocitat (7). Nasledné je
zméiena obsazenost (occupancy), kdyz k-té vozidlo opusti vstupni smycku
op = Tlgc) - Téb) (2)
a jako posledni je zméfena cestovni doba (travel time), kdyz predni naraznik k-tého vozidla
protne vstupni hranu druhé smycky
tty, = T,gd) - T]Eb). (3)
Tim je ukonéeno méfeni k-tého vozidla a diky zndmym rozmértim detektoru je mozné
spocitat zbyvajici charakteristiky, které jsou vsak zatizeny nezndmou chybou. Ta je zptiso-
bena faktem, Ze rychlost vozidla mezi nabéznymi hranami smyc¢ek neni konstantni. Zejména
u malych rychlosti a vysokych hustot mize byt tato chyba pro jednotlivd vozidla nezanedba-
telna.



Miuazeme vSak rovnéz predpoklddat, Ze tato chyba bude mit normélni rozdéleni a na sta-
tistiky z velkého mnozstvi zdznamt nebude mit vyznamny vliv. Rychlost

Uk = lget [t (4)
a délka

I = (vg - o) = lic (5)

vozidla je pocitdna na drovni detektoru, kdy lgz.; je vzdalenost vstupnich hran indukénich
smycéek a l;. je délka indukéni smycky. Dle dokumentace dodavatele je lge; = 4 m a l;c =
2 m. Analyza dat ale ukédzala, ze v praxi se mohou tyto délky ligit (napiiklad pro datovy
soubor 1 je vypoctena stfedni hodnota l;. = 1,958 m pii zachovini predpokladu Ze lge = 4
m) a jsou pravdépodobné vysledkem kalibrace konkrétniho detektoru po jeho instalaci. Pro
potreby price bylo nutné dopoditat radu dalsich charakteristik. Prvni veli¢ina, kterd je primo
odvozena z predchazejicich, je ¢asovy odstup th (time headway). Jednd se o ¢asovou mezeru
mezi protnutim stejného mista stjenou ¢asti (napiiklad zadni naraznik) (k — 1)-ho a k-tého
vozidla
thkzgk+0k=ﬂ§6)—7}@1- (6)
Nésledné mtizeme odvodit aproximativni hodnotu tc (time clearance), coz je ¢istd casova
mezera neboli odstup mezi protnutim stejného mista zadnim naraznikem (k — 1)-ho vozidla
a prednim naraznikem k-tého vozidla
I - 3,6

ter = thy — o (7)

Timto mame definovany vSechny potiebné charakteristiky mikrostruktury. Abychom mohli
definovat charakteristiky makrostruktury dopravniho proudu, je nutné zvolit pocet vozidel
nebo ¢asovy krok, pro ktery budeme data agregovat. Pro Ucely prace byla zvolena agregace
podle poétu po sobé jdoucich vozidel, kdy m = 50 voz (optimalni pocet pro stanoveni stedni
hodnoty ¢asovych odstupi [2]). Pro kazdou takovouto m-tici vozidel mizeme poté definovat
intengzitu

m
I, = —=+——3600 voz/h], 8
e [vor /1] ®)
hustotu
I;
P; = [voz/km], 9)

LS v 3.6
a rychlost dopravniho proudu

1 m
Vi=— - 3.
j=— > vp-3.6 [km/h], (10)
k=1
kdy j znaci poradi dané m-tice v datovém souboru.
Pro kazdou m-tici je jesté vypocten normovany odstup vozidel s, ktery je nezbytny pro
ucely matematické statistiky. Jedna se o normovanou hodnotu ¢istého ¢asového odstupu tc,



kdy stfedni hodnota normovanych odstupti v dané m-tici je rovna 1 (respektive n + 1, viz.
5.3)

tck
% > tex
Abychom méli predstavu o strukture dat kompletni, uvedme pro priklad souhrnnou sta-
tistiku pro datovy soubor 1 (tab. 1, jednotlivé soubory jsou si ze statistického hlediska velice
podobné). Tato statistika shrnuje celou dobu méfeni a byla provedena po oc¢isténi od radku
ve kterych rychlost nebo ¢isty ¢asovy odstup piekrocil hodnotu quantilu 99 % nebo klesl pod
hodnotu quantilu 1 % a jednalo se tedy o chybova nebo odlehld méreni.

(11)

Sk —

Tabulka 1: Statistické charakteristiky zakladnich veli¢in, datovy soubor 1.

Levy jizdni pruh -0 | Pravy jizdni pruh -1
Rychlost, pramér [km/h] 108,9 92,5
Rychlost, s. odchylka [km/h] 15,1 12,5
Rychlost, min. [km/h] 33,0 45,0
Rychlost, median [km/h] 110,0 91,0
Rychlost, max [km/h] 144,0 130,0
te, pramér [s] 3,4 3,8
te, s. odchylka [s] 4.4 3,9
tc, min. [s] 0,3 0,4
te, median [s] 1,7 2,5
tc, max [s] 29,5 27,1
Podil O 88,9 62,3
Dodavky 5,9 6,2
Nakladni 12 26,2
Ostatni 1,3 5,3

4 Pouzité statistické nastroje

4.1 Shlukova analyza K-means

Pojem k-means poprvé pouzil ve své prici James MacQueen v roce 1967 [14]. Ziklady me-
tody vSak sahaji dile do historie. Otcem ptvodni myslenky je Hugo Steinhause a formuloval
ji v roce 1957 [18]. Prvni algoritmus pro jeji feSeni navrhl ve stejném roce Stuart Lloyd [13].
Matematickd formulace je nasledujici [20]: Mé&me pozorovani (z1,z2,...,2y), kde kazdé pozo-
rovani je d-dimenziondlni redlny vektor. Cilem procesu je rozdélit n pozorovani do k(< n)
shlukd S = {57,59,...,5% } tak, abychom v kazdém shluku minimalizovaly soucet vSech ¢tverct
(vzdalenost jednotlivych pozorovani od stfedu shluku) (12)

k
argmin 3 3 o — i (12)

i=1 z€S;

kde p; je stfedni hodnota pozorovani v S;. Vypocet probihd v krocich. V prvnim kroku jsou
(zpravidla ndhodné) vybriny stifedy shlukt (k ndhodné vybranych pozorovani), tak zvané
centroidy. Pomoci Voronoiovy teselace je prostor rozdélen na k oblasti a do nich jsou ptifazena
jednotliva pozorovani. Z téchto pozorovani jsou spocéteny nové centroidy pro danou oblast,



vy

dokud neni dosazena podminka (12) nebo maximéilni pocet iteraci.

Na obr. 3 je ukdzka aplikace na soubor dat 1. Parametrem pro hledani shluki je rychlost a
byly hleddny 4 shluky (kvili ndhodné volbé pocateénich centroidti neodpovida jejich ¢islovani
usporadani v grafu).

Fundamentalni diagram po aplikaci K-means, soubor dat 1, pruh 0
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Obrazek 3: Vysledky metody K-means pii separaci fundamentalniho diagramu
podle rychlosti do k = 4 shlukt: Sy (1 = 45 km/h, 87 350 m-tic), S1(u; = 99,3
km/h, 423 350 m-tic), So(us = 109,2 km/h, 1 356 800 m-tic) a S3 (ug = 117
km/h, 1 032 050 m-tic).

4.2 Hustota pravdépodobnosti

K popisu pravdépodobnosti vyskytu ndhodného diskrétniho jevu pozivame tak zvanou prav-
dépodobnostni funkci, ktera kazdému vysledku piredepisuje pravdépodobnost vyskytu. Soucet
pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych jevil je roven jedné. V ptripadé spojité veli¢iny je prav-
dépodobnostni funkce nahrazena hustotou pravdépodobnosti f(z), kterd mé jistou podobnost
s histogramem dané veli¢iny, napiiklad normovanym odstupem vozidel, jak je vidét na ob-
razku 4. Narozdil od pravdépodobnostni funkce, respektive diskrétni veli¢iny, nema smysl
urc¢ovat pravdépodobnost vyskytu konkrétniho jednoho jevu, napiiklad ¢asové mezery o délce
1 s, protoze tato pravdépodobnost by byla vzdy rovna nule. V piipadé spojité veli¢iny je
pravdépodobnost dana plochou pod kiivkou hustoty pravdépodobnosti, ¢ili celd tato plocha
musi byt rovna jedné a zaroven plocha pod jednim bodem je rovna nule. MiZeme urcit pouze
pravdépodobnost vyskytu jevu v uréitém rozsahu (napifiklad vyskyt ¢asové mezery v rozsahu
0,5-1,5 s) jakozto integral plochy pod kiivkou.

Pro hustotu pravdépodobnosti vyskytu ¢asové mezery urcité délky se v dopravnim inze-
nyrstvi pouziva napiiklad exponencidlni rozdéleni hustoty pravdépodobnosti [15]

g(s) = O(s)Ae ™, (13)

kde A > 0 je parametr souvisejici s danou veli¢inou, v nasem pripadé normovanym ¢asovym
odstupem vozidel s a © je Heavisidova funkce
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Obrézek 4: Podobnost histogramu a hustoty pravdépodobnosti (aproximace od-
stupu pomoci exponencidlniho rozdéleni (13)).

1
@(s):{ pro s > 0 (14)
0 pros<0

Tato aproximace je pomérné dobfe pouzitelnd pii dopravnich stavech s nizsi hustotu do-
pravy. Pti vysokych hustotiach vSak zacne selhdvat (jak je vidét na obr. 5). Pravdépodobnost
pro malé odstupy tak predikuje extrémné nepresné. Lepsi aproximaci empirickych dat ziskame
s takzvanym dvouparametrickym log-normalnim rozdélenim (15)[17], které jiz respektuje mi-
nimalni velikost ¢asového odstupu meszi vozidly pii vysokych hustotich

1 7(11)37;1,)2

e 2% | (15)

g(s) = O(s)
soV2m
kde o a p jsou kalibra¢ni parametry. Nicméné ani tato aproximace v8ak neni idealni, a to z di-
vodu vyssich matematickych principt, které jsou jiz nad rdmec této prace a znalosti autora. V
nasledujici kapitole (4.3) je tedy popsana t¥eti hustota pravdépodobnosti, u které bylo v néko-
lika publikacich prokéazano, Ze je schopna velice dobie aproximovat hustotu pravdépodobnosti
¢asovych odstupii vozidel za v8ech zkoumanych podminek.

4.3 Inverzni Gaussova hustota pravdépodobnosti (GIG)

Existuje jistd a pomérné prekvapivd podobnost mezi chovanim termodynamického plynu a
volného dopravniho proudu (pfekvapiva je proto, ze termodynamicky plyn je rovnovazna
soustava). Stejné jako v dopravé, tak i u termodynamického plynu neni mozné piimo méfit
interakce mezi jednotlivymi vozidly nebo ¢asticemi. AvSak pro termodynamicky plyn se po-
dafilo M. Krbalkovi odvodit statistické metody [2], které tyto interakce popisuji nepfimo na
zékladé sledovani rozdéleni hustoty pravdépodobnosti jistych mikroskopickych veli¢in. Tuto
metodu Krbélek tispésné aplikoval na dopravni proud [9]. Bylo vSak potfeba splnit nékteré
predpoklady. Rovnice pouzité pro termodynamicky plyn jsou platné vzdy pouze pro konkrétni
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Obrazek 5: Srovnani exponencidlni(A = 1, (13)), log-normalni (¢ = 0,43; 1 = 0;
(15)) a GIG (a = 0; 8 = 0,43; (16)) hustoty pravdépodobnosti.

systém o urcité celkové energii. Pokud chceme zkoumat systém o jiné energii, je potieba pa-
rametry rovnice upravit. Tento pfedpoklad je tedy nutné aplikovat i v pripadé, Ze chceme
stejnymi metodami zkoumat dopravni proud a je nezbytné jej rozdélit na zké hustotni in-
tervaly.

V téchto intervalech je nésledné sledovano rozdéleni hustoty pravdépodobnosti ¢asovych
odstupu vozidel. Studie prokazala, Ze tento postup lze k popisu interakci mezi vozidly Gspésné
pouzit a navic autori prokazali, 7e chovani fidi¢ neni ve vSech stavech dopravniho proudu
stejné a méni se v zavislosti na hustoté. Toto zjisténi je pomérné zasadni, jelikoz v soucasnosti
pouzivané dopravni modely a teorie uzivaji zjednodu$ujici predpoklad, ze chovéni tidice je
pri riznych stavech dopravniho proudu konstantni.

Krbalek tento postup dale rozviji pro pripad rozdéleni hustoty pravdépodobnosti ¢asovych
odstupu vozidel ¢ekajicich na ¢erveny signal na kfizovatce [6] a potvrdil pfedpoklad, ze chovani
kondenzovaného dopravniho proudu mize byt lokdlné (pro zké hustotni pdsmo) chipano
jako chovani termodynamického systému (plynu). V nésledujicich pracich [6] [12] [7] [11]
Krbélek postupné formuluje jednoparametrické rozdéleni hustoty pravdépodobnosti (nazve
jej GIG - generalized inverse gaussian distribution), které velice dobfe aproximuje hustotu
pravdépodobnosti ¢asovych odstupt vozidel. V jedné ze svych poslednich praci [10] poté
dopliiuje i druhy parametr. Pravé toto dvouparametrické rozdéleni hustoty pravdépodobnosti
je pouzito v této praci (obr. 5) a je definovdno rovnici

o(s) = AO(s)se P/~ Ds, (16)
kde
_ VB
D=a+8+ 3% (17)
a
A7 =22y Koa(2V/(BD). (18)



Vyznam jednotlivych ¢lenit rovnic je nasledujici: o a 8 jsou parametry funkce odhadnuté
estima¢nim procesem (tzv. fitovinim), s je sledovand veli¢ina (v naSem piipadé normovany
¢asovy odstup vozidel) a K, je Mac-Donaldova funkce fadu a. Clen e B/ ¥idi funkci v ob-
lastech s — 0 (obr. 6, s < 0,5). Jelikoz v redlném dopravnim proudu nebude nikdy casova
mezera (respektive vzdédlenost) mezi vozidly nulové, je i hustota pravdépodobnosti vyskytu
nulové éasové mezery (a blizkych hodnot) rovna nule. Clen e~P* pak ¥idi exponencidlni chvost
funkce (obr. 6, s > 2), kdy se teoreticka ¢asovd mezera mezi vozidly blizi nekoneénu (v praxi

je maximalni mozné mezera dina nastavenim detektoru).

Aproximace hustoty pravdépodobnosti
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Obrazek 6: Vysledek fitovaciho procesu pro datovy soubor 1; pruh 0; p = 55
[voz/h]; o = 0; 5 = 0,96.

Jak je naznaceno v predchozim textu, odhad parametri « a 8 je platny vidy jen pro
uzké rozpéti hustoty (v této praci bylo zvoleno Ap =5 voz/km a pro zjednoduseni zépisu je
déle v praci vidy uvadéna pouze horni hranice rozpéti), kterd do jisté miry ¢asové odstupy
s determinuje a je ziejmé, Ze absolutni hodnoty s se budou pro rtzné hustoty a pozorovani
ligit. Abychom tedy aproximacni funkei (16) mohli pouZit pro v8echna hustotni padsma (pii-
padné riznd méteni) a zaroven mohli jednotlivé vysledky srovnavat, musime ¢asové odstupy

s normovat na stredni hodnotu 1.

4.4 Statisticka vzdalenost y

Jak bylo zminéno v predchozi kapitole, parametry « a 8 funkce (16) jsou ziskdny estimac¢nim
procesem, neboli fitovinim. P¥i tomto procesu jsou do funkce (16) postupné dosazovany rtzné
hodnoty « a (. Ziskané teoretické hustoty pravdépodobnosti jsou srovnavany s hustotami
empirickymi (obr. 6). Srovnavaci kvantitou je statistickd vadalenost x [11] a cilem je pro dané

hustotni pasmo a defini¢ni obor « a 8 najit minimum funkce

X(a,8) = /0 |0a,5(5) — h(s)|*se™*ds, (19)

kde pq p(s) predstavuje teoretickou hustotu pravdépodobnosti podle (16), h(s) je empiricka
hustota pravdépodobnosti a se™® predstavuje vahu, pomoci které uréime jaka fitovand oblast

11
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statistické vzdalenosti v procesu iterace popsano v kapitole 5.4.

Statisticka vzdalenost

1.00

((la(s)-f(s))"2)se”-s
— (lg(s)-f(s))"2
— f(s)
— g(s)

se”-s

0.75

0.25

Hustota pravdépodobnosti & (s)
0.50

0.00

2
Normovany odstup vozidel s

S

Obrazek 7: Statistické vzdalenosti x (19) (modréd plocha). Aplikace vahy se™
zvysi vyznam exponencialni ¢asti funkce.

4.5 Konvoluce

Konvoluce je matematicka operace, kterd zpracovava dvé funkce a je definovana piedpisem
[21]

o(z) * hx) = /0 " 9) - bz — y)dy. (20)

Ptiklad operace Konvoluce

1.00

- —g(®
phy — h(x)

— g(x)*h(x)
R i 2 3

X

Obréazek 8: Vysledek konvoluce (20) funkci g(x) = O(z)e™® a h(z) = O(x)e ™"
proa=2ab=4.
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Algoritmicky probihé proces tak, ze funkci h(z) otoc¢ime zrcadlové kolem osy y a ve zvole-
nych krocich ji posunujeme po ose x zleva doprava. V kazdém kroku vypocéteme soucin funkci
a plocha kterou ndm tento soucin vytvoii je hodnotou konvoluce pro dané x. Konvoluce je
vyuzivana hojné pfi procesech zpracovani signilu, kdy je pouzivana jako filtr nebo maska.
Vysledek procesu je vidét na obr. 8. Pro tuto préci je klicové statistické vyuziti konvoluce,
kdy lze s jeji pomoci vypoéitat kombinovanou hustotu pravdépodobnosti dvou nezavislych
veli¢in (kap. 6.1).

4.6 Kolmogorovtuv-Smirnovuv test

Zakladni jednovybérovy Kolmogoroviv-Smirnoviv test se pouzivd k ovéfeni hypotézy, zda
ndhodny vybér pochizi z daného rozdéleni pravdépodobnosti (tzv. nulovd hypotéza Hy).
Zakladem testu je uréeni maximalni odchylky spojité (teoretické) distribu¢ni funkce Fy(z) a
vybérové (empirické) distribu¢ni funkce F,,(z) (21)

Dj= sup |Fj(x) - Fo(x)| = max(Dj, Dj,... DY), (21)
—oo<r<oo

kde
D; = [Fj(z;) = Fo(w)l, i =12, (22)

Graficky je hodnota D; zndzornéna na obr. 9. Je-li hodnota D; vétsi nez kritickd, nulova
hypotéza se zamitd. Pro j < 40 je kritickd hodnota tabelovana, pro j > 40 a hladinu vy-
znamnosti 5 % se vypoéte ze vztahu Dy,.;; = 1,36\/% .Pokud teoretickou distribu¢ni funkei
Fy(z) nahradime druhym ndhodnym vybérem, mizeme provést dvouvybérovy Kolmogoroviv-
Smirnovav test, pii kterém testujeme hypotézu, zdali maji dva nidhodné vybéry stejné roz-
déleni pravdépodobnosti (Hp).

Ptepocet hustoty pravdépodobnosti na distribu¢ni funkci
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Normovany odstup vozidel s
Obrézek 9: Grafickd reprezentace D; (21). Na rozdil od statistické vzdalenosti

x (obr. 7) Kolmogorovska vzdalenost D; zohlediiuje pouze maximalni odchylku
mezi funkcemi.
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5 Fitovaci procedura

5.1 Priprava dat

K dispozici bylo celkem 8 datovych souborii o velikosti 3,2 GB. Méfeni bylo provedeno stejnou
technologii ve v8ech pfipadech a na jedné komunikaci (viz. 3.1). Struktura vSech datovych
souborii je tedy stejna, coz jejich zpracovani znacné ulehéilo. Jako piiklad bude uvedeno
zpracovani datového souboru 1, formét surovych dat je v tabulce 2. Vyznam jednotlivych
sloupct je nasledujici:

Date Time Datum a ¢asova zndmka zdznamu prijezdu vozidla.
L Jizdni pruh (Levy jizdni pruh-0, Pravy jizdni pruh-1).

Occ Obsazenost detektoru (2.)

Gap Casova mezera (1).

Ttime Cestovni cas (3).

Speed Rychlost vozidla (4).

Length Délka vozidla (5).

Category Kategorie vozidla (pfifazena podle délky).

Tabulka 2: Ukazka surovych dat, soubor 1.

Date Time L | Occ[s] | Gap[s] | Ttime[s] | Speed[km/h] | Length[m] | Category
2013-11-20 08:24:29 | 0 0,37 0,63 0,23 61 4,20 car
2013-11-20 08:24:30 | O 0,34 0,48 0,23 63 4,10 car
2013-11-20 08:24:30 | 1 0,46 3,99 0,22 66 6,00 lor
2013-11-20 08:24:31 | 0 0,35 0,24 0,23 62 4,20 car
2013-11-20 08:24:31 | O 0,37 0,15 0,23 62 4,30 car
2013-11-20 08:24:31 | 1 0,35 0,55 0,23 63 4,20 car
2013-11-20 08:24:32 | 0 0,37 0,65 0,25 a7 3,90 car
2013-11-20 08:24:33 | 1 0,29 2,05 0,18 80 4,10 car
2013-11-20 08:24:34 | 0 | 0,33 | 1,47 0,23 63 3,90 car

Datovy soubor spliuje veskeré pozadavky potiebné pro tuto praci, vyjma presnosti ¢asové
znamky zaznamu. Pl vy$Sich intenzitach a rychlostech dochazi k diskredizaci intenzit (obr.
10 vlevo). Nastésti je mozné kontinualni ¢as dopocitat s presnosti 0,01 s ze sloupci Gap a
Occ (6) a intenzity spocitat s potiebnou presnosti (obr. 10 vpravo).

Jakmile je datovy soubor doplnén o kontinudlni ¢as, ¢isty ¢asovy odstup tc (7) a ¢éasovy
odstup th (6), mizeme jej rozdélit na jednotlivé m-tice a vypocitat lokdlni charakteristiky
dopravniho proudu (pro Géely prace bylo zvoleno m = 50voz, vypocty jsou uvedeny v kapitole
3.2). Jednotlivé m-tice je nutné zaradit do hustotnich pasem Pf; = {5,10,15,...,80}voz/h
(intervaly jsou zprava oteviené, napt. pro P; € (5,10) = Pf; = 10), pro které jsou nésledné
poéitdny odhady parametri o a (. Iteraéni proces rovnéz vyzaduje normovani tc a th na
stfedni hodnotu 1 (viz. 4.3).
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Obrézek 10: Ukazka diskredizace fundamentilniho diagramu pii nedostatecné
presnosti méfeni ¢asu prijezdu vozidel.

5.2 Separace ovlivnéného dopravniho proudu

Vzhledem k tomu, ze predmétem préce je zkoumat interakce mezi vozidly a tyto interakce ma
vyznam sledovat pouze v oblasti ovlivnéného dopravniho proudu, je vyhodné volny dopravni
proud z dat vyseparovat a vyznamné tak snizit vypodetni naroénost tlohy. Bohuzel neni
zatim zfejmé, kde pfesné hranice mezi volnym a ovlivnénym dopravnim proudem lezi. Existuje
mnoho nazori. Napiiklad Kerner ve své prici [5] predkladé rozdéleni dopravniho proudu na
volny a kondenzovany, ten dale na synchronizovany dopravni proud a rozprostienou pohybujici
se kolonu. Bohuzel pfi pouziti profilového méfeni neni jednoznacnd separace mozna.

Mozné feSeni je vyuziti fundamentdlni hypotézy tiifazové teorie dopravy [4], kterd se
pokousi jednotlivé fiaze dopravniho proudu oznadit v dvoudimenziondlnim prostoru funda-
mentalniho diagramu. Na obr. 11 je podle této teorie ¢arkované naznadena oblast volného
dopravniho proudu, teckované potom oblast synchronizovaného dopravniho proudu. Presnou
definici, podle které by se dal fundamentalni diagram rozdélit, Helbing (ani ostatni) nepied-
kldda. To je v8ak zasadni problém, chceme-li proces separace dopravniho proudu opakovat u
rtznych méreni a vysledky srovnavat. Je tedy nutné najit metodu, kterd mozna nebude zcela
piesnd z pohledu teorie dopravniho proudu, avSak poskytne matematicky pfesny a replikova-
telny proces.

Jako vhodny néstroj se jevi metoda K-means (kap. 4.1). Bylo provedeno nékolik pokust,
na jaky parametr (nebo jejich kombinace) ji aplikovat (napiiklad klasicky korelaéni koeficient
nebo Brownovsky korela¢nni koeficient [19]). Vzhledem k tomu, Ze vSak zatim neexistuje
uznana a ovéfend metoda, jak dopravni proud délit, neni mozné ¥ici, ktery parametr je pro
ucely separace vhodnéjsi. Aby se tedy do procesu separace nevnaSely dalsi nejasnosti, byla
jako parametr pro metodu K-means zvolena rychlost. Vysledky metody jsou vidét na obr. 11
a v tab. 3. Datovy soubor byl vidy rozdélen na 4 shluky, pfi¢emz prvni dva (sestupné dle
rychlosti) byly z datového souboru vyfazeny (na obr. 11 erveny(2) a zeleny(3) shluk). Takto
byly datové soubory upraveny pro dalsi postup.
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Fundamentalni diagram po aplikaci K-means, soubor dat 1, pruh 0
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Obrazek 11: Naznadeni aplikace fundamentalni hypotézy ttifaizové teorie do-
pravy. Carkované volny, teckovand synchronizovany dopravni proud, k jsou jed-
notlivé shluky ziskané metodou K-means (kap. 4.1).

Tabulka 3: Vysledek aplikace metody K-means na datové soubory (vzdy dva
nejrychlejsi shluky byly z datového souboru odstranény).

Soubor dat Celkem Pozorovani .,
(s-soubor, | pozorovani | po separaci | Ubytek Prumerr:a rychlost
. . shlukd [km/h]

p-pruh) [mil.] [mil.]

sl,p0 2,93 1,80 39 % || 117,0 | 109,3 99,3 | 45,0
sl,pl 3,45 2,53 27 % || 100,2 93,1 86,6 | 42,3
$2,p0 3,17 1,61 | 49% || 1246 | 114,8 | 102,3 | 62,3
s2,pl 3,21 1,69 47 % || 106,7 | 98,1 90,8 | 56,6
s3,p0 2,89 1,80 38 % || 120,1 | 110,9 98,7 | 41,3
s3,pl 3,49 1,70 51 % || 102,9 | 94,4 86,4 | 38,5
s4,p0 0,27 0,14 51 % || 118,1 | 109,0 98,1 | 48,7
s4,pl 0,34 0,16 54 % || 101,0 | 92,8 85,9 | 73,2
s5,p0 2,70 2,25 17 % || 120,1 | 108,7 | 93,7 | 51,2
sb,pl 3,68 1,83 50 % || 102,3 | 91,8 80,3 | 46,3
s6,p0 3,27 1,64 50 % || 123,8 | 113,0 99,2 | 60,6
s6,pl 3,12 1,39 55 % || 106,2 96,6 88,8 | 55,9
s7,p0 3,07 1,25 59 % || 1214 | 111,4 97,6 | 45,0
s7,pl 3,29 0,97 70 % || 103,8 | 94,7 | 87,1 | 43,2
S8, po 2,08 2,41 19 % || 119,7 | 111,7 | 102,2 | 44,3
s8pl 3,40 0,93 73 % || 103,1 95,1 88,4 | 41,7

5.3 Vypocet multi tc

V kapitole 3.2 jsou uvedeny vypocty charakteristik pro sousedni vozidla. Tuto ,,vzdalenost“
oznadme jako n = 0 pro interakce vozidel k a k — 1 (¢ili n + 2 je pocet vozidel a n + 1 pocet
mezer). Checeme-li v8ak pozorovat interakce vzdalenéjsi, napiiklad mezi vozidly k a k — 2,
kterou oznac¢ime jako n =1 (viz obr. 12), musime zvolit vhodnou veli¢inu. V duchu kapitoly
4.3 budeme sledovat Cisty ¢asovy odstup vozidel, normovany na stfedni hodnotu 1. Jak je vSak
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ziejmé z rovnice (7), nezahrnuje ¢isty ¢asovy odstup samotné vozidlo. Nage vypoéty se tak po-
souvaji do vyssi roviny abstrakce, kdy sledujeme dopravni proud prostrednictvim posloupnosti
tc a piitomnost vozidel jako takovych prakticky ignorujeme. Timto krokem naplnime pfedpo-
klady uvedené v kapitole 4.3 a na dopravni proud se budeme divat jako na termodynamicky
plyn, pficemz vlastnosti dopravniho proudu budeme popisovat hustotou pravdépodobnosti
tcn, kdy

n+2

te, = Ztck. (23)
k=1

tc,-q =tey +tey

tCn:O =tCk tCk_l

k=1

Obrazek 12: Princip vypocétu multi te.
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5.4 Dvouparametricka estimac¢ni metoda

Parametry « a  funkce (16) jsou vzdy hleddny pro tzké hustotni pasmo (v nasem piipadé
je 8itka pasma 5 voz/km) a estimad¢ni proces tedy pracuje pouze s m—ticemi, které do daného
hustotniho pasma spadaji. Cilem je najit minimum funkce (19) s pfesnosti uréeni o a 8 na
dvé desetinnd mista. Jako prost¥edi pro implementaci itera¢ni metody byl zvolen jazyk R [3] s
nadstavbou Rstudio [1], ktery je pro podobné tcely vhodny piedevsim diky své jednoduchosti
a implementaci matematickych a statistickych nastroji.

Prvni itera¢ni algoritmus je primitivni a spoléh4 na hrubou vypocetni silu. Pro parametry
a a v rozmezi (0,20) jsou spocitdny vSechny hodnoty x (19) a ve vysledné matici je hledina
minimélni hodnota x s odpovidajicimi hodnotami a a . Tim je stanoven optimélni fit pro
dané hustotni pasmo. Pfesto ze je metoda ¢asové naro¢nd (matice ma 4 mil. bunék), jeji
hlavni vyhoda spociva v robustnosti, jelikoZz nezndme tvar plochy matice y. Kdyby totiz tato
plocha nebyla monoténni a obsahovala lokdlni maxima a minima, mohly by optimalizované
metody hledani minima y vést k mylnym vysledktim. Vysledky ziskané timto algoritmem vSak
potvrdily monotdnost matice (obr. 13 nahofe). Vime-li, ze je matice monoténni, mizeme
pouzit optimalizované metody. Vzhledem k charakteru tlohy a jiz vytvorenému kédu byla
zvolena velice jednoduch4, ale efektivni metoda diléi matice. Postup algoritmu je nasledujici:

1. Z defini¢niho oboru « a 8 je vytvofena diléi matice 20 x 20 s podatkem v bodé o = 5 = 0
(z praktického hlediska vypocétu nejsou voleny nulové hodnoty).

2. Pro dil¢i matici je proveden vypocet x.
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3. Je nalezeno minumum x[«,f], tato buiika je novym pocatkem pro dalsi diléi matici
20 x 20 (z praktického hlediska se matice prekryvaji) a vypocet se opakuje.

Vysledek tohoto procesu je vidét na obr. 13 dole. V tomto piipadé je jesté vidét, ze
minimum matice je omezené definiénim oborem « a . Algoritmus byl tedy doplnén o funkci,
ktera defini¢ni obor « a 3 rozsifuje do doby, ne# je minimum matice nalezeno. Toto minimum
Casto lezi na kraji matice, kdy se a nebo § = 0 (v ptipadé z obr. 13 se po rozsifeni matice
iterace zastavi na hodnotéach o = 23,2; 3 = 0; x = 1,10e%).

Po zpracovani vsech datovych soubord se ukazalo, ze fitovaci procedura vykazuje tyto
pravidelnosti:

e Minima matice x lezi prakticky na pfimce (v zavislosti na pfesnosti vypoctu) a = (3 az
do kritického bodu (na obr. 13 a = 3 = 7,5), ve kterém pievladne jeden z parametri a
minimum matice ,,vybo¢i* smérem k jedné z os.

e Matice vzdy obsahuje pruh hodnot s velice malymi rozdily, ktery je kolmy k diagondle
a lezi v ném minimum matice (na obr. 13 ¢ervend oblast dat).

Tyto vlastnosti naznacuji, Ze mezi parametry « a [ existuje zavislost, kterou je mozné
vyuzit pro dalsi optimalizaci itera¢niho algoritmu.
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Ukazka matice statistické vzdalenosti %, p = 40 voz/km, n =9
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Obrézek 13: Znazornéni matice y pro datovy soubor 1, rychly pruh (barevné
métitko je logaritmické, y,a.= 4,10e7%3 v,in= 1,42¢7%). Na hornim obrazku
je zobrazen prubéh izolinii kompletni matice. Patrna je monoténnost plochy a
jeji globalni minimum (vpravo dole). V oblasti globalniho minima jsou rozdily
x Jiz velice malé. Na spodnim obrazku je pak zobrazen vysledek optimalizované
metody pro stejnd data, kdy jsou pro iteraci pouzity diléi matice.

5.5 Dvouparametrickd estimac¢ni metoda s vyuzitim ekvivalentniho roz-
ptylu

Zjevnd zavislost mezi parametry a a § poukazuje na skuteénost, ze empirickd a teoreticka

hustota pravdépodobnosti museji mit stejny (v rdmci dané presnosti odhadu a a 8 na dvé

desetinnd mista) rozptyl [8]. Zname-li tedy rozptyl empirické hustoty pravdépodobnosti Vj, ),

muzeme spocitat vSechny kombinace o a f rozptylu teoretické hustoty pravdépodobnosti

Vio(s)(a,8), aby platil vztah
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Hodnoty « a (8 pro ekvivalentni rozptyly jsou stanoveny pouze pro n = 0. Pro n > 0 je
nutné fitovaci algoritmus néasledovné upravit:

1. Méjme data pro n = 9. Tyto data je nutné preskilovat na n = 0, coz provedeme podle

vzorce ’
Cn
tcog = . 25
0= " (25)
2. Nasledné musime rovnéz upravit rozptyl
V’n
n=0 __ h(s)
Vi) = Gt 1) (26)
3. Odhadneme hodnoty « a 8 pro n = 0 a spliujici podminku (24).
4. Prevedeme hodnoty a a S pron =9
Qpn = O,
(27)
Bn =P (n+1).

Podminka (24) ndm v matici x definuje odpovidajici dvojce « a 3, pro které ma smysl
iteraci provadét. Na obr. 14 jsou tyto dvojce znazornény fadou bodt a srovnany s vysledkem
ziskanym optimalizovanou metodou z kap. 5.4. Z barevného méfitka je zfejmé, Ze hodnoty
X ziskané s vyuzitim ekvivalentniho rozptylu (Xmin = 1,03e7%3, v obrazku znizornéné fadou
bodt) jsou o nékolik ¥adi vys$i ne# pii pouziti optimalizované metody (Xmin = 1,10e7%, v
obrazku zndzornéné plochou) a rovnéz se lisi odhady parametru o = 17,2, 5 = 2,2 respektive
a = 23,2, 5= 0. To je zapfi¢inéno tim, Ze vybér moznych a a f je podminkou (24) znacéné
omezen a neni proto dosazeno tak presného fitu jako v pripadé optimalizované metody, ktera
vSak pracuje s neredlnymi hodnotami « a (8, a Ze pro fitovani jsou data predvedena na n =0
coz vede ke zméné tvaru plochy .

Matice statistické vzdalenosti 3, p =40 voz/km,n =9, Vi = 1. 78
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Obrézek 14: Znizornéni matice y pro datovy soubor 1, rychly pruh (barevné
méiitko je logaritmické), y,nae= 2,16e792, ;= 1,10e7%6). Plocha znazorhuje
vysledek optimalizované itera¢ni metody z kap. 5.4. Rada bodt piedstavuje
kombinace « a 3, pro které je splnéna podminka ekvivalentniho rozptylu (24).
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5.6 Defini¢ni obor estimace

Ptvodnim zdmérem bylo provést fitovaci proceduru zvlast pro kazdy datovy soubor a kazdy
jizdni pruh. S postupem prace se vSak ukézalo, Ze i tak velky soubor dat, jaky byl k dispozici,
mé sva omezeni. Jak je uvedeno v predchozich kapitolach, fitovani parametri a a g je pro-
vadéno pro tzka hustotni pisma, pricemz hustota je definovina pro jednotlivé m-tice. Tyto
m-tice jsou tedy sdruzeny do dilé¢ich souborti dat se stejnou hustotu (respektive s hustotou
ve stejném intervalu). Pro okrajova hustotni padsma se pocet méfeni pro jednotliva hustotni
pasma rychle snizuje az na uroven desitek méreni, coz je pro vérohodnou fitovaci proceduru
nedostatecné. Rovnéz je velkd diference mezi levym (0) a pravym (1) jizdnim pruhem, kdy v
levém jizdnim pruhu pozorujeme vétsi rozsah hustot (5-80 voz/km) nez v pruhu pravém (5-65
voz/km) a vyrazné se lisi distribuce méfeni mezi hustotni pasma. Pro rozmezi 10-20 voz/km
je v levém pruhu cca 155 tis. méfeni a v pravém 620 tis., pficemz celkovy pocet méreni je 1,8
mil respektive 2,53 mil (tab. 3).

Na dalsi tskali v mnozstvi dat narazime v situaci, kdy chceme na data uplatnit Kolmo-
gorovuv - Smirnovuv test (kap. 4.6), jehoZ kritickd hodnota vychézi z poctu méfeni a je mu
neptrimo umérnd. Pokud tedy bude j piili§ velké, nulova hypotéza bude vzdy zamitnuta. Byla
tedy zvolena hodnota j = 5000, pii které je zachovina rozumna hodnota Dy,;; ale zaroven
je zachovana statistickd smysluplnost testu. Rozdéleni datovych soubort na dalsi diléi celky
(po 5000 métenich) by vSak v praxi vedlo k tomu, ze bychom mohli pracovat pouze s velice
omezenym rozsahem hustot, ve kterych jsme schopni ziskat alespon jeden takovyto blok dat
(bloky musely byt stejné velké z divodu pozadavku stejné hodnoty Dy,t).

Pro dalsi prace bylo tedy nutné datové soubory sloucit. Rovnéz bylo rozhodnuto, ze ko-
neénd analyza bude provedena pouze na levém jizdnim pruhu, ve kterém je k dispozici mnohem
vétsi rozsah hustot a dopravni proud je vice homogenni (viz tab. 1). Dale bylo rozhodnuto,
ze pro dalsi vyhodnoceni budou pouzity hustoty v rozsahu ,pouze* 25-65 voz/km (tab. 5).
Spodni hranice je dana predpokladem, Ze pfi nizsich hustotich se uz dostavame do oblasti vol-
ného dopravniho proudu. Horni hranice je ddna po¢tem méfeni, které pfi hustoté 65 voz/km
a slouceni v8ech datovych soubori vystaéi pouze na jeden soubor 5000 méfeni.

5.7 Vysledek estimace

V prvnim kroku byly hodnoty a a 3 iterovany dle ptvodniho zaméru pro vSechny datové
soubory, oba jizdni pruhy a n = {1,2,...,9}. Obdobné jako u ostatnich charakteristik byly i
zjisténé hodnoty « a 8 pro jednotlivé datové soubory velice podobné (viz tab. 4). Jako piiklad
jsou uvedeny hodnoty z datového souboru 1. Na obr. 16 jsou vysledné hodnoty a a 8 pro
rizné hustoty a n (pro sousedni vozidla n = 0) zndzornéni graficky. Ve spodni ¢asti obrdzku
je dobre patrné, ze § ma rostouci tendenci smérem k vys$im hustotdm a vyssim n. To je dano
tim, ze parametr [ fidi Spi¢atost funkce (16).

Stejnym zptisobem se chova i empirickd hustota pravdépodobnosti ¢asovych odstupt tc
(obr. 15), jelikoz pfi vy$sich hustotdch dopravniho proudu se zmensuji rozdily mezi odstupy
jednotlivych vozidel (pfiblizujeme se k saturovanému dopravnimu proudu). U hodnoty « ce-
loplo$ny trend nepozorujeme, ale jistou pravidelnost lze nalézt u extrémnich pripada hustot.
nencialni oblasti a pfi minimalnich hustotidch dopravniho proudu ziskdvame vlivem extrémné
velkych odstupti tc dlouhy exponencidlni chvost hustoty pravdépodobnosti s ostrym zlomem.

NS
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Srovnani hustoty pravdépodobnosti pro rtizné hustoty dopravy
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Obrazek 15: Empirické hustoty pravdépodobnosti pro rtzna hustotni pasma
dopravniho proudu. Je patrné, ze s nartistajici hustotou roste i $picatost funkce
a maximum se posouva smérem ke stiedni hodnoté 1 pro n = 0, coZ naznacuje
zmensovani rozptylu hodnot tc.

ktera je zptsobena malym pocétem méfeni. Tato nestabilita se projevi rovnéz skokovym né-
rastem smérodatné odchylky odhadu « a § pri vysokych hustotach v tabulce 4. Vysledky z
prvniho kroku ndm poslouzi jako kontrolni pro dalsi postup, kdy jsme z divodi uvedenych
v piedchozi kapitole (5.6) slou¢ili véechny datové soubory do jednoho a pracovali v rozsahu
hustot 25-65 voz/km.

Tabulka 4: Pruh 0, n = 0, datové soubory zpracované zvIast.

a B
[voz/km] | Pramér | Smérodatna odchylka | Primér | Smérodatna odchylka
5 0,00 0,00 0,00 0,00
10 0,00 0,00 0,00 0,00
15 0,00 0,00 0,00 0,00
20 0,00 0,00 0,00 0,00
2 0,00 0,00 0,00 0,00
30 0,16 0,15 0,05 0,07
35 0,00 0,00 0,33 0,12
40 0,00 0,00 0,57 0,18
45 0,00 0,00 0,80 0,19
50 0,04 0,12 0,97 0,22
55 0,00 0,00 1,06 0,23
60 0,01 0,04 1,14 0,47
65 0,00 0,00 1,58 0,43
70 0,00 0,00 1,87 0,30
75 1,15 2,81 1,51 0,78
80 3,29 165 1,53 2,17

Slouceni datovych soubort do jednoho velkého datového souboru bylo klicovym krokem
prace, ktery vyrazné zjednodusil zpracovani dat, ale hlavné umoznil provést analyzu inter-
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akci pomoci konvoluce a Kolmogorovova-Smirnovova testu. Jak je vidét v tabulce 5, ani po
slouceni neni dostupnych dat prilis. Pro nejvys$si hustotu provozu 65 voz/km je k dispozici
pravé jedna sada 5000 méfeni. V tabulce 6 je vidét srovnani obou piistupti. Rozdily jsou
malé a jsou zpusobené predevsim vyhlazenim empirickych hustot pravdépodobnosti, protoze
pfti slouceni 8 datovych soubord do jednoho se ndm Gmérné zvedl pocet méteni ve jednotli-
vych hustotnich pdsmech primérné cca 8krat. Takto ziskané hodnoty parametri « a § nam
potvrdily stabilitu fitovaciho procesu a zaroven nadm poslouzily jako vychozi hodnoty pro
Kolmogoroviv-Smirnoviv test.

Vysledné hodnoty o a 3, soubor dat 1, pruh 0

20 40 60 80
Hustota [voz/km]

Obrézek 16: Srovnani globalniho pribéhu parametri « a 8 (pribéh je obdobny
pro vSechny datové soubory). U parametru S miZeme pozorovat jasny rostouci
trend smérem k vysokym hodnotadm hustoty dopravniho proudu a vzdalenosti
n.
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Tabulka 5: Pruh 0, datové soubory sloucené.

[voz/km] 30 35 40 45 50 55 60 65

n=1 o 0,00 0,00 0,00 | 000 000 000] 000]| 0,00
B 0,23 0,60 085 | 1,05 | 1,28 | 147 | 154 2,02

n=2 o 0,00 0,00 0,00 | 000 000 000]| 000]| 0,00
B 1,95 3,47 444 | 524 | 6,13 | 693 ]| 7,29 934

n=3 o 0,00 0,00 0,00 | 000 000 000] 000]| 0,69
B 5,06 841 | 1051 | 12,31 | 14,19 | 16,19 | 17,13 | 19,77

n=4 o 0,00 0,00 0,00 | 000 000 000 000 1,01
B 951 | 1554 | 18,92 | 22,20 | 25,40 | 28,54 | 30,68 | 34,42

n=>5 o 0,00 0,00 0,00 | 000 000 032] 045 1,72
B 15,32 | 24,57 | 29,85 | 35,06 | 39,08 | 43,41 | 45086 | 51,54

n==6 o 0,24 0,17 0,00 | 000 0014 0,78 050 1,70
B 21,24 | 34,88 | 43,58 | 50,72 | 55,62 | 60,42 | 65,49 | 73,57

n=71 o 0,47 0,31 0,00 | 0,00 | 056 1,02]| 1,25 1,84
B 28,09 | 46,98 | 59,17 | 68,87 | 73,96 | 82,22 | 86,11 | 99,02

n=23 o 0,75 0,55 0,00 | 000 0,75 | 28,80 | 1,16 | 2,40
B 35,71 | 60,68 | 78,71 | 91,34 | 96,11 | 0,12 | 114,41 | 124,06

n=9 o 0,94 0,66 0,00 | 0,00 | 1,06 3225 | 148 1,83
B 44,78 | 76,88 | 100,09 | 114,90 | 120,50 | 0,15 | 142,07 | 159,18

Pocet méteni | 435050 | 218000 | 122450 | 74150 | 49500 | 28200 | 14550 | 5650

Tabulka 6: Srovnani variant fitovani, pruh 0, n = 0.

a B
[voz/km] | ZvI4st (primér) | Sloucené | Zvlast (pramér) | Sloucené
30 0,16 0,00 0,05 0,23
35 0,00 0,00 0,33 0,60
40 0,00 0,00 0,57 0,85
45 0,00 0,00 0,80 1,05
50 0,04 0,00 0,97 1,98
55 0,00 0,00 1,06 1,47
60 0,01 0,00 1,14 1,54
65 0,00 0,00 1,58 2,02

6 Odhad interakéni vzdalenosti vozidel

6.1 Aplikace principu konvoluce

Stanoveni interakéni zavislosti vozidel pomoci pfimych metod je znacéné komplikované, pro-
toZze Casto ani sam tidi¢ si neni védom, kolik vozidel ptfed sebou bere v potaz. Je tedy nutné
hledat metody neprimé. V ptredchozich kapitolach jsme detailné popsali proces, kterym jsme
schopni pomérné piesné aproximovat hustotu pravdépodobnosti casovych odstupt mezi vozi-
dly tec, pro sousedni n = 0 a vzdélengjsi vozidla n = {1,2,...} (obr. 12). K aproximaci hustoty
pravdépodobnosti jsme pouzili funkci (16) definovanou pomoci parametri a a 3, které jsme

ziskali fitovanim pro vybrana hustotni pasma a hodnoty n (viz tab. 5).
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Na takto definované teoretické hustoty pravdépodobnosti mizeme pouzit princip konvo-
luce, ktery nam fika, Ze pokud jsou ndhodné veli¢iny x a x|n nekorelované, mizeme hustotu
pravdépodobnosti p(s)(xz|n + 1) spocitat jako konvoluci hustot pravdépodobnosti téchto na-
hodnych veli¢in

p(ln +1) = () * p(x|n), (28)

kde v naSem pfipadé je = teoretickd hustota pravdépodobnosti dle funkce (16) pro n = 0 a
x|n je teoretickd hustota pravdépodobnosti pro n = {0,1,...,9}. Vysledek tohoto procesu je
vidét na obrazku 17, kde byla vypoctena konvoluce pro n + 1 = 2.

Pfijmeme tedy nulovou hypotézu, ze interakce vozidel na vzdéalenost n + 1 = 2 (tedy 4
vozidla a 3 mezery, viz. kap. 5.3) je statisticky nevyznamnd , pokud je statisticky nevyznamny
i rozdil mezi vysledkem konvoluce a empirickou hustotou pravdépodobnosti pro dané n +
1, protoze v tomto pripadé nejsou tyto dvé veliéiny korelované a souvisejici vozidla mezi
sebou nevyviji zddnou interakci. V opa¢ném ptipadé, kdy se vysledek konvoluce a ptrislusné
empirické hustoty pravdépodobnosti vyznamné lisi, je nutné nulovou hypotézu zamitnout, coz
je dusledek interakce prislusnych vozidel a vzniku korela¢niho vztahu mezi x a z|n [8].

Vypocet hustoty pravdépodobnosti pomoci konvoluce
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Obréazek 17: Ukazka vypoctu konvoluce, n =1 a 40 [voz/km]

6.2 Detekce interakéni vzdalenosti pomoci Kolmogorov-Smirnovova testu

Abychom mohli uré¢it, zdali je nulova hypotéza z predchozi kapitoly splnéna, musime pouzit
vhodny statisticky test. Jako idedlni se jevi Kolmogorovska vzdélenost (4.6) D;, kterd pracuje
s distribuc¢ni funkci. To je pro nas vyhodné, protoze teoreticka hustota pravdépodobnosti se
mize od empirické hustoty pravdépodobnosti lokdlné vyznamné lisit, avsak prepocet obou
hustot na distribuéni funkci tyto lokalni odchylky ¢astecné eliminuje. Kolmogortv-Smirnovav
test ma rovnéz vétsi silu testu nez, zndmdéjsi x2. Jak bylo zminéno v predchozich kapitolch,
vysledek testu je zavisly na poétu pozorovani. Cim je podet pozorovani vétsi, tim je test
,Prisnéjsi*, jelikoz se hodnota Dy,;; snizuje. Zaroven je ziejmé, ze pokud se v hustotonich
pasmech bude liSit pocet pozorovani, coz se nam pro rlznd hustotni pasma lisi, budou se
ligit i vysledky testu a nebude mozné je vzijemné porovnat. Datovy soubor byl tedy rozdélen
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na bloky po 5000 méfenich, pro které Dy,.;; = 0,0272 (na hladiné vyznamnosti 0,05). Diky
tomuto kroku mizeme jednotlivé datové soubory mezi sebou srovnévat.

Samotné testovani poté probiha tak, ze pro kazdy blok dat a kazdé n je vypoctena konvo-
luce, ktera je testovana s empirickou hustotou pravdépodobnosti tohoto bloku dat, pricemz
oboje je pro cel testu pfevedeno na distribu¢ni funkci. Pro kazdy blok dat je tedy vyhotoven
graf jako na obr. 17, empirickd hustota n + 1 a vysledek konvoluce je preveden na distribuc¢ni
funkeci a tyto dvé distribu¢ni funkce jsou podrobeny Kolmogorovu-Smirnovovu testu, ¢imz zis-
kdme hodnotu D; pro dany blok dat. Pro kazdé hustotni pasmo tak ziskdme nékolik hodnot
Dj, jak je vidét na obrazku 18, kde jsou hodnoty D; pro jednotliva hustotni pdsma zobrazeny
pomoci tzv. boxplotu. Pro posledni hustotni pasmo 65 voz/km mame k dispozici pouze jeden
blok dat a je tedy zobrazena pouze stfedni hodnota.

Kolmogorovlv - Smirnoviiv test

Hustota [voz/km]
E330
B335
=N
EH 45
B350
B3 55
B3 60
B3 65

0.09

0.06

0.03

Kolmogorovské vzdalenost D;

i 2 3 4 5 6 7 8 9
Vzdalenost vozidel n

Obrazek 18: Vysledek Kolmogorov-Smirnovova testu. Pocet vysledk se pro jed-
notliva hustotni pasma li§{ v zavislosti na po¢tu méfeni. Cerna ¢ara piedstavuje
hodnotu Gg,i, pri jejimz prekroceni zamitdme nulovou hypotézu.

Pomeérné velky rozptyl hodnot D; v ramci jednoho hustotniho pasma je ddn postupem
vypoctu, kdy empirické hustoty pravdépodobnosti pro jednotlivé 5000 bloky dat srovnavame
s teoretickymi hustotami pravdépodobnosti dle tab. 5 kde jsou hodnoty « a § stanoveny pro
hustotni pasmo jako celek. Bylo by sice mozné hodnoty « a S uréit znovu pro kazdy blok
5000 dat, coz by v8ak mélo negativini dopad na interpetovatelnost vysledkt a ztratili bychom
informaci o variabilité dat a stabilité testu. Abychom vsak mohli z vysledki testu udcinit
konkrétni zavér, musime piijmout jisté zjednoduseni. Jako reprezentativini hodnota pro kazdé
hustotni padsmo byl tedy zvolen aritmeticky prameér D;.
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Kolmogorovlv - Smirnoviyv test
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Obréazek 19: Vysledek Kolmogorov-Smirnovova testu - primér hodnot Dj.
Cerna ¢ara piedstavuje hodnotu Dy, pii jejimz piekrodeni zamitdme nulo-
vou hypotézu.

Pii pohledu na obrizek 19 miizeme vidét, pro které hodnoty n a hustoty dopravniho
proudu byla nulovd hypotéza zamitnuta (nad ¢ernou ¢arou, neni mozné vyloudit interakce
mezi vozidly) a pro které hodnoty nebyla zamitnuta (pod ¢ernou ¢arou, interakce mezi vozidly
je moZné vyloucit). Vysledky naplnily o¢ekavani a potvrdily zévislost intenzity interakci mezi
vozidly na hustoté dopravniho proudu a vzdalenosti vozidel, kdy je jasné patrny trend klesajici
miry interakce pro vyssi hustoty a vzdalenosti. Pod kritickou hodnotu se nedostanou pouze
hustotni pasma 30 a 35 voz/hod, coz samoziejmé neni redlné , nicméné pii pohledu na obr.
18 je vidét, Ze nékteré bloky dat téchto hustotnich pasem pod kritickou hodnotu klesly. Pro
vyssi hustoty se jiz vysledek chova dle ofekavani a rostouci tendence D; pro vysokd n > 6 lze
pricist nestabilité vypoctu v téchto oblastech, a to témér ve vSech krocich vypocétu, odhadem
« a (3 pocinaje.

Kli¢ové jsou vSak hodnoty pro n = 1 (tedy interakce pfes dvé mezery, neboli mezi k-tym a
k—2 vozidlem na obr. 12), kde pro hustotni pasma 30-60 voz/hod nulovou hypotézu zamitame
a hustotni pasmo 65 voz/hod je hrani¢ni. To potvrzuje nasi ivodni hypotézu, Ze interakce
neprobihd pouze mezi sousednimi vozidly, ale sah4 nejméné o jedno vozidlo déle.

7 Zavér

Podarilo se prokazat, ze predpoklady pouzité v soucasné teorii dopravniho proudu a v tzv.
car-following modelech nejsou piesné. Chovani fidi¢e neni ovlivnéno pouze nejblizsim pired-
chazejicim vozidlem, ale je ovlivnéno nejméné dvéma predchizejicimi vozidly (v rozsahu vy-
Setfovanych hustot dopravniho proudu), v nékterych pfipadech vsak i ¢tyfmi aZ péti vozidly
(u niz8ich hustot). Tento vysledek podporuji i dalsi metody uvedené v [8] a rovnéz je toto
chovani povédomé samotnym ridi¢im, kteri prirozené sleduji provoz i dale, nez jen po nejblizsi
pred nimi jedouci vozidlo. Hrani¢ni nélez v hustotnim pasmu 65 voz/hod naznacuje, Ze toto
zjisténi nemusi byt zcela platné v pripadech extrémné vysokych hustot, bohuzel v8ak nebylo
mozné tyto stavy dopravniho proudu vysettit z divodu nedostatku dat v této oblasti. Uve-
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dené zjisténi jsou pro oblast teorie dopravniho proudu pomérné vyznamnéa a v jejich vyzkumu
je nutno pokracovat.

Pokud pfijmeme (respektive potvrdime) piedpoklad, Ze chovéani fidice, respektive vozidla,
neni funkei pouze k — 1 vozidla, ale je funkci mnoziny vozidel {k — 1,k — 2,....,k — n}, musime
v prvni fadé stanovit miru, s jakou se jednotlivd vozidla na chovani k-tého vozidla podileji.
Problematika je analogicka se situaci, kdy vysetiujeme silu, kterou piisobi na téleso jedna pru-
Zina a silou, kterou pusobi soustava pruzin (je napiiklad nutné urcit, jestli je toto ptisobené
paralelni, sériové, nebo kombinované). Pokud se podaii tyto zdvislosti nalézt, bude je mozné
implementovat do nového modelu dopravniho proudu (car-following 2.0) a nasledné je pro-
mitnout napriklad do normativi popisujicich kapacitni vypoc¢ty nebo modelovacich softwari.
To by v koneéném dtsledku mélo vést ke zvySeni presnosti dopravné inzenyrskych vypodétu a
analyz, které jsou dulezitym podkladem pro planovani rozvoje dopravni infrastruktury.
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