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Streszczenie. Referat przedstawia wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w problematyce krétkoter-
minowych prognoz natezen ruchu, estymacji wiezby ruchu oraz badaniach grubosci warstw nawierzchni drogo-
wej. Stanowi on prébe pokazania mozliwosci wykorzystania sieci neuronowych w zagadnieniach praktycznych,
zwigzanych z drogownictwem.

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN TRANSPORT AND ROAD
ENGINEERING

Summary. This paper presents possibility of using neural networks in short term traffic intensity forecasting,
O-D matrix estimation and determining of width of road pavement. It is an attempt of presentation of neural
networks in practice on various field of road engineering.

1. Istota sztucznych sieci neuronowych (SSN)

Powszechnie wiadomo, ze komputery sg doktadniejsze i szybsze w przetwarzaniu nume-
rycznym od mozgu ludzkiego. Jednakze w wielu zadaniach obliczeniowych, takich jak rozpo-
znawanie mowy czy obrazéw, mdzg ludzki okazuje sie bardziej skuteczny od komputera.
Warto doda¢, ze mdzg przewyzsza efektywnoscig kazdy superkomputer pomimo, ze w tym
procesie biologiczne neurony sg wolniejsze od swych elektronicznych odpowiednikéw, bar-
dziej sktonne do dziatania niedoktadnego i niepoprawnego oraz prawie wszystkie sg funkcjo-
nalnie tego samego typu. Z punktu widzenia zasady dziatania mézg i komputer realizujg po-
dobne funkcje, tj. przetwarzajg, gromadzg i odzyskujg informacje. Zasadnicza réznica polega

na odmiennym sposobie przetwarzania i gromadzenia informacji. Konwencjonalny komputer
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gromadzi i pozyskuje informacje z komérek pamieci (np. RAM). Sita neuronéw biologicz-

nych tkwi w ich liczbie. W moézgu ludzkim jest ich ok. 10n, a liczbe potgczen miedzy nimi

szacuje sie na ok. 1015 [1]. Pomimo wzglednie dtugiego czasu aktywacji (Szacuje sie go na

106 razy dtuzej niz czas dziatania pojedynczego elementu w ukfadzie scalonym mikroproceso-

ra [1]) réwnolegte przetwarzanie i rozproszone zapamietanie informacji czyni z mozgu potez-

ny uklad obliczeniowy. Przyktadem moze by¢ rozpoznawanie twarzy innego cztowieka w

czasie krotszym od 1s. Sztuczny neuron (rys.l) moze byc¢ traktowany jako przetwornik sy-

gnatow dziatajacy wedtug nastepujacej zasady:

» Na wejsciu przetwornika podawane sg sygnaty wejsciowe w postaci wektora ,,u”.

¢ Sygnaly te sa mnozone przez odpowiednie wspdtczynniki wag ,,w”.

e Wazone sygnaty sg odpowiednio sumowane w bloku sumatora - powstanie sygnatu wyj-
Sciowego @

e Po uwzglednieniu wartosci progowej, funkcja qjest przetwarzana przez blok aktywacji.
Moze to by¢ prosta funkcja liniowa, funkcja skoku jednostkowego, sigmoidalna czy tan-
gensoidalna.

o Jako efekt koricowy uzyskujemy sygnat wyjsciowy .

- w
Rys.l. Model sztucznego neuronu [1]
Fig. 1. Artificial neurone model

Sztuczne sieci neuronowe, wzorowane na uktadach biologicznych posiadajg zdolno$¢ do
uczenia sie i adaptacji. Uczenie sieci, z technicznego punktu widzenia, polega na odpowied-
nim doborze warto$ci wspétczynnikow wag {wy} polaczen pomiedzy i-tymi
ij-tymi elementami przetwarzajacymi [1]. Najwazniejszg cecha SSN jest zdolnos¢ do:

- uczenia i uog6lniania zagadnien stochastycznych, dynamicznych lub nieliniowych,
radzenia sobie z danymi obarczonymi biedami,

duzej szybkosci obliczeniowej.

Sieci neuronowe majajednak powazne wady ograniczajgce ich zastosowanie:

- sieci wymagaja duzej ilosci danych wykorzystywanych w procesie uczenia i testowania,
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niemozliwe jest nadanie fizycznego znaczenia ukrytym warstwom i potgczeniom pomie-

dzy neuronami,

nigdy nie jesteSmy pewni, czy wyniki spetnia fizyczne ograniczenia rozwazanego zagad-

nienia, tzn. ze rozwigzanie jest wykonalne.

Mozliwosci sieci neuronowych w zakresie uczenia i uog6lniania powoduja, ze sieci neuro-
nowe znajdujg zastosowanie w wielu zagadnieniach inzynierskich. W ciggu ostatnich kilku lat
wiele razy prébowano wykorzystaé SSN do rozwigzania probleméw transportowych. W ni-
niejszej pracy zostang przedstawione trzy proby wykorzystania sieci neuronowych do:

e prognozowania natezenia ruchu,

e estymacji wiezby ruchu wraz z rozktadem ruchu na sie¢,

¢ badaniem grubosci warstw nawierzchni drogowej.

2. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w drogownictwie

2.1. Krotkoterminowe prognozy natezenia ruchu drogowego (opracowano na podstawie

(3D

Efektywnos$¢ zarzadzania siecig uliczno-drogowg znacznie wzro$nie, gdy bedziemy dys-
ponowali narzedziem pozwalajgcym na sprawne i mozliwie najlepiej odpowiadajgce rzeczy-
wisto$ci prognozowanie natezenia ruchu ulicznego. Przyktadem moze by¢ optymalizacja
zielonej fali (w zaleznosci od diugosci kolejki oczekujacych pojazdéw i intensywnosci przy-
jazdéw nastepnych) czy sterowanie dtugoscia cyklu sygnalizacji $wietlnej (uzaleznionej od
natezenia ruchu). Informacja o sytuacji ruchowej jest przetwarzana centralnie lub lokalnie.
Dalsze rozwazania bedg probg pokazania, jak zastosowac sieci neuronowe do przewidywania
potokéw ruchu wykorzystujac tylko dane z pomiaréw lokalnych. Zatozono, ze w wyznaczo-
nych punktach sieci ulicznej mozliwy jest pomiar dtugosci kolumny pojazdéw oczekujacych
na wlocie lub liczby pojazdéw przejezdzajacych przez skrzyzowanie w cyklu. W wielu dys-
cyplinach naukowych, takich jak fizyka czy biologia, prébuje sie wnioskowac witasnosci nie-
znanego uktadu przez analize zachowan rozwazanego zbioru danych, w tym przewidywania
zmian w czasie. Proces generujacy dane z natezenia ruchu moze by¢ utozsamiany z czarnag
skrzynka posiadajacg jedno wyjscie {yi}. Przedstawiony model predykcji jednoetapowej uzy-
skuje informacje ze zbioru {y i}, ktére po przetworzeniu powinny da¢ nowg warto$¢ y(t)* .

Powyzszy proces mozna opisa¢ nieliniowg funkcja wielu zmiennych:
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y(O=FLy(t-1),y(t-2),... .y(t-n)] @
gdzie: t - czas, n- liczebno$¢ préby.

Prognozowanie wymaga uzupeinienia funkcji F () zbiorem danych z poprzednich pomia-
réw. Nalezy pamieta¢, ze natezenie ruchu jest uzaleznione od pory dnia, dnia tygodnia, pory
roku czy warunkéw pogodowych. Ponadto inaczej rzecz sie ma na drodze szybkiego ruchu,
a inaczej na ulicy w centrum miasta. Rozwazano dwa rodzaje sieci neuronowych:

1. Pierwszy przypadek to jednokierunkowa sie¢ neuronowa bazujgca na budowie wielowar-
stwowego perceptronu. Sieci neuronowe sg najczesciej stosowane do prognozowania
(przy zatozeniu ze mamy do czynienia z funkcjg rzeczywistg). Budowa sieci to: warstwa
wejsciowa z sigmoidalng funkcjg przeskalowania danych i pojedyncza warstwa wyjscio-
wa z liniowg funkcjg aktywacji. Architektura sieci wykorzystywanych do badan natezen
ruchu drogowego zawiera n danych wejsciowych, h warstw ukrytych i tylko jedno wyj-
Scie. Wzorce y(t-1), y(t-2), y(t-3) stanowia dane wejsciowe. W warstwach ukrytych naste-
puje przeskalowywanie danych funkcja sigmoidalng oraz przypisywanie wag poszczego6l-
nym potgczeniom. Warstwa wyjsciowa za pomocg funkcji aktywacji buduje estymowang
wartosc y(t)*

y(O)*=w0+S WXij (I Wiiy (t-1) + wj0) @
gdzie: - jest funkcjg sigmoidalng przeskalowania,

Wjj- stanowi wagi potaczen pomiedzy warstwg wejsciowg a warstwami ukrytymi,
Wj- stanowi wagi potgczen pomiedzy warstwami ukrytymi a warstwa wyjsciowa.

2. Drugi przypadek to sieci radialne (stanowig alternatywne narzedzie dobrze spisujgce sie w
zagadnieniach prognozowania). Sieci radialne stanowia wielowymiarowg funkcje, ktdra
zalezy od promienia r=//x-c// bedacego roznica pomiedzy wektorem wejsciowym X a za-
tozonym srodkiem C. Moga one by¢ opisywane funkcjg Gaussa:

0( r)=exp(-r2/ o2) 3)
gdzie: 02- parametr przeskalowywujacy
Sieci radialne sktadajg sie tylko z jednej warstwy ukrytej, a potgczenia pomiedzy warstwg
wejsciowg a ukrytg nie sg wazone. Warstwa wyjsciowa, podobnie jak w perceptronie,
sumuje dane (tym razem wazone) i tym sposobem uzyskuje sie szukang warto$¢:
y(t)*=wo+£ WG (| x(t) - ci|[) 4)
gdzie: x(t)=[y(t-1),y(t-2),... y(t-n)]T, ¢*stanowig $rodki sieci radialnych.
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Do przedstawionych architektur sieci konieczna jest duza baza danych, zaréwno dla pro-
cesu uczeniajak itestowania. Dla tego celu stworzono matematyczny model opisujagcy zmia-
ny natezenia ruchu drogowego w zaleznosci od pory dnia. Jako dane uczace zastosowano 100
wzorcéw zmian natezen ruchu wyznaczonych wedtug przyjetego modelu dla losowo wybie-
ranej pory dnia.

W nioski

Przedstawione techniki prognozowania krotkoterminowego wykazaty swoje mozliwosci w
rozwigzywaniu postawionych zadan i nie wymagaty uwypuklenia dynamiki zmian natezenia
ruchu.. Ich dokfadnos¢ jest porownywalna, jednakze sieci radialne dajg lepsze osiagi i szyb-
ciej niz sieci jednokierunkowe osiggajg zbiezno$¢. Duza réznice w wynikach zaobserwowano,
gdy liczba danych uczacych zostata zredukowana ze wzgledu na rozmiary zbioréw uczacych.
Taka sie€ tracita zdolnosci uogo6lniania.

Wyniki pozwalajg wyznaczy¢ prognozy ruchu, ktdre mogg by¢ wykorzystane w sterowa-
niu ruchem i zarzadzaniu catego uktadu. Jednakze parametry predykcji wykorzystane w sie-

ciach, moga nie by¢ optymalne dla konkretnych przypadkow.

2.2. Estymacja wiezby ruchu Zrédto-Cel i rozktad ruchu na sie¢ (opracowano
na podstawie [4])

Najwczesniejsze podejscie stuzace do estymacji macierzy podrézy za pomocg wynikow
natezen ruchu w sieci bazujg na modelach grawitacyjnych. Na przetomie lat 70. i 80. rozwi-
neto sie kilka technik i podejs¢, m.in. maksimum prawdopodobienstwa, minimum niezgodno-
$ci, maksymalizacja entropii. W rzeczywistej sieci pomiary ruchu sg zwykle obarczone bite-
dami i zaburzeniami réznej natury. Jezeli wiec estymacja wiezby ruchu jest problemem nieli-
niowym, obarczonym btedami, to wydaje sig, ze najlepszym sposobem podej$cia bedzie
sztuczna sie¢ neuronowa. W 1995 roku Fusco i Gori udowodnili, ze sieci neuronowe o
wstecznej propagacji btedow, zastosowane do przewidywania potokéw ruchu, dajg zadowa-
lajace wyniki w warunkach nie obarczonych réznego rodzaju zaburzeniami, ale sg nieade-
kwatne w razie wystepowania zaburzen (wypadek drogowy, awaria sygnalizacji). Tym spo-
sobem mozliwo$¢ generalizacji sieci jest ograniczona do reprodukcji wzorcéw danych, ktdre
nie byly wczesniej zarejestrowane, ale opierajacych sie na zaleznoSciach zaobserwowanych
podczas etapu uczenia sieci. Oczekiwana korzys$¢ z zastosowania sieci neuronowych w esty-

macji wiezby ruchu i rozktadu ruchu na sie¢ nie polega na doktadnosci estymacji, ale na uzy-
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skaniu rozwigzan zgodnych z fizyczng strukturg sieci ulicznej. Taka korzy$¢ przemawiataby

za wykorzystaniem SSN w zréznicowanych warunkach, szczegdélnie przy wykrywaniu zda-

rzen drogowych, gdzie istotna jest szybka i doktadna detekcja incydentu oraz zdolno$¢ do

okreslenia wielkos$ci obszaru, na ktdry owe zdarzenie miato wptyw. Proponowana procedura

bazuje na sprawdzeniu, czy obserwowane natezenie ruchu jest zgodne z natezeniem obliczo-

nym przez zatozona sie¢ neuronowg. Opracowano dwie architektury sieci stuzace do estyma-

cji wiezby Z-C i rozkfadu ruchu na sieé:

1) pierwsza tréjwarstwowa sie¢ neuronowa ze wsteczng propagacja btedéw stuzy do rozwia-
zania zagadnien estymacji wiezby ruchu na podstawie danych pomiarowych,

2) druga, tréjwarstwowa sie¢ neuronowa ze wsteczng propagacja btedéw stuzy do roztozenia
ruchu na siec.

Proponowane rozwigzanie rozni sie znacznie od innych zastosowan sieci neuronowych,
gdzie sie¢ neuronowa jest wyuczona na zbiorze danych uzyskanych z obserwacji rzeczywi-
stych warunkdw panujacych na drodze (uwzgledniajacych istnienie zdarzeri drogowych).
W przedstawianym rozwigzaniu sie¢ neuronowa jest wyuczona tak, aby wykry¢ warunki wy-
stepowania zdarzen drogowych, nawet jesli nie zostaty one wczes$niej uwzglednione.

Analogia pomiedzy siecig uliczng a siecia neuronowg moze by¢ wyraznie uwidoczniona w
przypadku rozktadu ruchu na sieé. Pary Zrédto-Cel (Z-C) moga by¢ postrzegane jako neurony
w warstwie wejsciowej, a trasy symbolizujg ukryte warstwy. Polgczenie pki faczy pary Z-C,
a trasy reprezentujg wybor zachowan uzytkownikdéw.

Fk=£kPKigi ®)
gdzie: pki- element macierzy (wiezby ruchu).

Znaczenie potaczen reprezentuje prawdopodobienstwo wybrania k-tej trasy taczacej i- tg
pare Z-C. Jako podstawe tego schematu przyjeto zatozenie, wedtug ktorego wszystkie neuro-
ny wejsciowe nie moga by¢ potaczone ze wszystkimi neuronami warstwy ukrytej. W efekcie
zhiér mozliwych rozwigzan musi spetniaé¢ nastepujacy warunek:

qr=2ZkPikFk (6)
W zwigzku z tym mozemy zatozyé (na podstawie znajomosci topologii sieci komunikacyj-

nej), ze niektore potgczenia beda miaty wage rowng zeru. Znajomos$¢ wagpozostatych pota-
czen bedzie zalezata od wartosci skalarnej Ck przypisanej kazdej trasiek, a okreslonej warto-
$cig potgczen fh.

fh=£ kithkFk ©)
gdzie: chk-wspdtczynnik, okresla zwigzek pomiedzy warstwa ukrytg a warstwa wyjsciowa.
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Dla tak zbudowanej sieci neuronowej funkcja aktywacji przyjmie nastepujaca postac:

yi=g(Ikpkigi-s) (8)
Na rysunku 2 przedstawiono architekture sieci neuronowej analizujaca przyjeta sie¢ komuni-

kacyjna.

ai-j m4) ni» o it

Rys. 2. Uproszczona sie¢ neuronowa
Fig. 2. Simplified neural network

Estymacja wiezby Z-C i rozktad ruchu na sie¢

Wstepne wykorzystanie SSN do rozwigzania problemu estymacji Z-C i rozktadu ruchu na
sie¢ przedstawiono na przyktadzie Viterbo - S$redniej wielkoSci miasta w regionie Lazio
(Wiochy). Na uproszczonym ukifadzie ulic utworzono 36 par Z-C, 10 potaczen i 8 weztow.
Zbiér danych zawiera historyczne wiezby ruchu qi i zbiér potokéw pojazdow fh liczonych co
20 minut w okresach miedzy 1020- 1420 oraz miedzy 1700- 2040 przecietnego dnia robocze-
go, na kazdym z potaczen w sieci ulicznej. Jako zbi6r uczacy wykorzystano 23 pary Z-C. O
trudno$ci w znalezieniu bazy danych zawierajacej wystarczajaco szeroki wachlarz warunkéw
zewnetrznych $wiadczy fakt, ze nawet w przypadku ciggtej detekcji zdarzen na autostradzie
(z duzg liczbg automatycznie zarejestrowanych danych) zaobserwowano tylko 31 incydentow.
Alternatywne podejscie zaleca dodanie losowych warunkéw do macierzy Z-C. Poniewaz sie¢
jest uczona na wzorcach stworzonych przez istniejagce macierze i odpowiadajgcy im potok
ruchu, uzyskujemy duzy zbiér danych zawierajgcych mozliwie najwiecej informacji i niere-
gulamosci potokéw ruchu. Dla estymacji wiezby ruchu Z-C zaprojektowano 3-warstwowg
sie¢ ze wsteczng propagacja btedéw, posiadajacg 10 neurondéw w warstwie wejsciowej, 42
neurony w warstwie ukrytej i 36 neuronéw w warstwie wyjsciowej 10/ 42 / 36. W przypadku

rozktadu ruchu na sie¢, uktad warstw jest nastepujacy 36 /42 /10. Autorzy projektu wyko-
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nali badania na tych samych danych przy wykorzystaniu 4 rodzajow sieci ze wsteczng propa-

gacja bledow:

- SSN1 tradycyjna sie¢ ze wszystkimi mozliwymi potgczeniami neuronéw,

- SSN2 uproszczony model sieci, z wagami potgczen przyjetymi w sposob losowy,

- SSN3 uproszczony model sieci, z wagami wstepnie przyjetymi w zalezno$ci od wyboru
potaczenia (Sciezki) przez uzytkownikow,

- SSN4 model jak wyzej, lecz z narzuconymi wartosciami wag.

Etap testowania wiezby Z-C przeprowadzono na danych nie wykorzystanych do procesu
uczenia, natomiast dane wyjsciowe poréwnano z wynikami uzyskanymi z tradycyjnych me-
tod obliczeniowych (metoda Spiessa). Po przeanalizowaniu wynikow obliczen dla poszcze-
gélnych rodzajéw sieci neuronowych mozna wnioskowac, iz:

- $redni procentowy btagd SSN1 jest niski zaréwno w estymacji wiezby ruchu, jak i rozktadu
ruchu na sie¢ (odpowiednio 5,8% i 3,5%). Nalezy tu pamieta¢ o relatywnie niewielkim
zbiorze uczacym,

- suma popytu uzyskana jako warto$¢ wyjsciowa jest zblizona do rzeczywistego potoku ru-
chu (réznica wynosi 1,8% dla estymacji wiezby ruchu i0,1% dla rozktadu ruchu na sieg),

- SSN2 i SSN3 dajg te same wyniki, co pokazuje, ze sie¢ neuronowa jest w stanie osiggna¢
zblizone wyniki niezaleznie od zatozonych wag wyjsciowych,

- SSN4 , w ktérej wstepne wartosci wag byly narzucone, wykazuje znacznie lepsze wyniki
od np. SSN2 posiadajac $redni btad procentowy 14,6% i 3,7% odpowiednio dla estymacji
(Z-C) i rozktadu ruchu na siec.

Uwagi

Podejscie neuronowe bylo testowane zaréwno dla estymacji macierzy Z-C i rozkladu
ruchu na sie¢, mimo ze podejécie to jest bardziej uzyteczne przy rozwigzaniu pierwszego z
probleméw. Wada takiego rozwigzania jest konieczno$¢ dtugotrwatych obliczen nawet dla
relatywnie prostych sieci komunikacyjnych. Etap uczenia byt przeprowadzony w réznych
»stanach systemu” obserwowanych podczas réznych okreséw. Zachowanie uzytkownikéw
ulegato zmianom w zaleznosci od okres$lonego przedziatu czasowego (zmiana motywacji), co

w efekcie prowadzito do zmian obcigzenia uktadu.
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2.3. Neuronowa metoda interpretacji wynikéw badan grubosci warstw nawierzchni
z penetroradaru (opracowano na podstawie [5])

Praca nawierzchni drogowej jest procesem ztozonym. Zniszczenia nawierzchni nie poja-
wiajg sie jednoczesnie na catej dtugosci drogi, lecz tylko w niektérych jej strefach. Jest to
spowodowane zmienno$cig wiasciwosci materiatu oraz miedzy innymi zmienng gruboscia
warstw w przekroju podtuznym. Wiele z obecnie stosowanych metod konstrukcji nawierzchni
nie uwzglednia zmiennos$ci tych parametréw, dzieje sie tak miedzy innymi z powodu ograni-
czonej liczby danych pomiarowych. Dotychczas najczesciej stosowang metodg do uzyskania
informacji o grubosciach warstw nawierzchni byto wycinanie lub odwiercanie probek. Jed-
nak, aby uzyska¢ peiny obraz zmiennosci grubosci warstw, nalezatoby wykona¢ wiele od-
wiertow wzdtuz drogi. Od kilku lat do analiz struktury nawierzchni stosuje sie penetroradary.
Pozwalajg one na badanie nawierzchni bez fizycznej ingerencji urzadzenia w strukture
warstw. Dane uzyskane z penetroradaru sg przetwarzane na grubo$ci warstw nawierzchni.
Uzyskiwane wyniki porownuje sie z danymi uzyskanymi przez wykonanie odwiertow lub
wykopdw kontrolnych. Na tej podstawie mozna okre$li¢ stopien doktadnosci pomiaru i
przetworzenia danych. W celu automatycznego przetwarzania danych na grubosci warstw za-
stosowano sie¢ neuronowg z algorytmem uczenia ciggtego. Siec ta jest tréjwarstwowym per-
ceptronem sktadajagcym sie z 7 neuronéw w warstwie wejsciowej, 3 neurondéw w warstwie
ukrytej oraz 2 wyj$¢. Sie¢ neuronowa wykorzystuje zdolno$¢ do uogdlniania, czyli znajdowa-
nia relacji dane-wynik nie tylko dla znanych wzorcéw, ale réwniez do interpolacji popraw-
nych wynikéw dla nieznanych danych (tzn. danych nie wykorzystanych w procesie uczenia)
W zastosowanym przypadku sie¢ zostata nauczona kojarzenia gtebokosci wnikania sygnatu
radarowego z predkoscia rozchodzenia sie fali w warstwie podczas odczytu danych pomiaro-
wych. Poniewaz do nauczenia sieci potrzebnajest bardzo duza liczba przyktadéw, ktére trud-
no bytoby uzyska¢ podczas pomiaréw, stworzono sztuczny model wzorcow dane-wyniki, od-
powiadajacy zmiennym grubo$ciom nawierzchni. Do stworzenia takiego zbioru danych wy-
korzystano standardowy model propagacji fali penetroradaru w strukturze nawierzchni.

Po procesie uczenia sieci dokonano sprawdzenia efektywnosci jej pracy. W tym celu wy-
konano 4 specjalne odcinki nawierzchni réznigce sie grubosciami warstw betonu asfaltowego.
Postuzyty one do sprawdzenia, zjaka doktadnoscia sie¢ neuronowa oszacuje grubos$¢ warstwy
Scieralnej uzywajac jako danych wynikow otrzymanych z penetroradaru. Poszczegdlne od-
cinki prébne mialy nastepujgce grubosci warstwy Scieralnej: 100 mm, 140 mm, 60 mm,

110 mm. Odchylenie wynikéw oscylowato w zakresie £20 mm. Najwieksze odchylenia od
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rzeczywistej grubosci wystepujg w przypadku odcinka o najciefiszej warstwie bitumicznej.
Jest to spowodowane zastosowaniem okre$lonej czestotliwosci penetroradaru. Doktadnosé
osiagnietych wynikéw moze zosta¢ poprawiona po zastosowaniu wyzszych czestotliwosci

oraz dwoch oddzielnych anten.
3. Generalna konkluzja

Sieci neuronowe znalazty szerokie zastosowanie w wielu dziedzinach nauki i techniki.
Dzigki takim cechom, jak zdolnosci do uogélniania, matej wrazliwosci na btedy czy mozli-
wosci uczenia, sieci neuronowe stajg sie poteznym narzedziem umozliwiajagcym rozwigzywa-
nie wielu zagadniern zwigzanych z prognozowaniem, optymalizacjg czy sterowaniem ukla-
déw. Powazng wadg sieci neuronowych jest jednak konieczno$¢ wykorzystania duzej bazy
danych, zarébwno w procesie uczenia, jak i testowania. Prezentowane przyktady zastosowan
inzynierii ruchu, planowania uktadéw komunikacyjnych oraz w drogownictwie wskazujg na

ich efektywnosc.
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Abstract
This paper presents possibility of using neural networks in short term traffic intensity fore-
casting, O-D matrix estimation and determining of width of road pavement. It is an attempt of

presentation of neural networks in practice on various fields of road engineering.



