OBELISC: Modelowanie i sterowanie oparte na oscylatorach z
wykorzystaniem efektywnego uczenia neuronowego do
inteligentnego obliczania sygnalizacji Swietlnej w ruchu drogowym
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Wprowadzenie

Gtéwnym celem niniejszego badania jest wprowadzenie modelowania i sterowania opartego na oscylatorach z
wykorzystaniem metody OBELISC (Efficient neural Learning for Intelligent Road Traffic Signal Calculation),
nowej metodologii i systemu do wspdlnego modelowania, uczenia sie i sterowania dynamika przeptywow
ruchu w celu efektywnego obliczania czasu trwania fazy.

W bardzo dobrym przegladzie i perspektywie, w badaniu [2] wprowadzono formalizm modelowania i
sterowania ruchem opartym na oscylatorach. Pomimo dobrych podstaw matematycznych, proponowane
podejscie byto statyczne, poniewaz usuwato catg dynamike konwergencji i samoorganizacji oscylatorow,
zastepujac jg rozwigzaniem stacjonarnym. Takie podejscie ma zalety na poziomie pojedynczego skrzyzowania,
jak twierdzg réwniez autorzy, ale zawiedzie w rozlegtych, heterogenicznych sieciach drogowych (tj. o
nierdownomiernej geometrii drog, zaburzonych wzorcach ruchu itp.).

Podejscie OBELISC wprowadza nowy typ nieliniowego modelu sprzezonych oscylatoréw opartego na [15],
wraz z nieliniowym mechanizmem sterowania, ktéry pozwala mu uchwycic¢ ztozone wzorce przeptywu i
nieprzewidywalne zmiany [16] w duzych sieciach drogowych. Zapewnia to solidng kontrole modelu opartego
na oscylatorach przy dynamicznych zmianach zapotrzebowania na podstawie pomiaru lokalnych danych o
ruchu. Podobne podejscie oscylacyjne zostato zastosowane w [13], a p6zniej w [5], jako obszarowe sterowanie
sygnatem w miejskiej sieci ruchu. Jednak ze wzgledu na dynamike i optymalizacje o ztozonych wartosciach,
systemy nie byty w stanie uchwyci¢ zaréwno korelacji przestrzennych, jak i czasowych przy realistycznych
kosztach obliczeniowych dla wdrozenia w Swiecie rzeczywistym.

Dodatkowo, przyczyniamy sie do wydania wielowymiarowego zbioru danych o ruchu miejskim, ktéry zawiera
59 dni rzeczywistych danych o ruchu drogowym na drogach miejskich z 8 skrzyzowan w miescie w Chinach.
Zorientowany na wdrozenie w warunkach rzeczywistych i lepszg wydajnos¢ w czasie rzeczywistym przy
rzeczywistych przeptywach ruchu,

OBELISC:
- wykorzystuje wydajng implementacje w impulsowych sieciach neuronowych [4],
- unika procedur optymalizacyjnych i dziata w czasie rzeczywistym,

- wyrdznia sie minimalizacjg typowych kluczowych wskaznikéw wydajnosci ruchu, gdy czas trwania fazy jest
obliczany na podstawie pomiaréw zapotrzebowania w czasie rzeczywistym.
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2.3 Reprezentacja, uczenie sie i dynamika
w sieciach neuronowych

Pojecie fazy pozwala na bezposrednig identyfikacje stanu systemu w
kategoriach zmiennej jednowymiarowej, opisanej w rownaniu 1.
Utatwia to analityczne podejscie do solidnej kontroli takiej dynamiki,
jak pokazano w réwnaniu 3.

Tak ztozony opis analityczny dynamiki sieciowej nie jest jednak mozliwy do zastosowania w duzych,
rzeczywistych zastosowaniach. Aby wdrozy¢ efektywng optymalizacje fazy sygnalizacji Swietlnej za pomoca
OBELISC, reprezentacja danych, dynamika sieci oscylacyjnej oraz solidny sterownik sg implementowane w
ramach Neural Engineering Framework (NEF) [4].

NEF oferuje systematyczng metode ,kompilowania” dynamiki wysokiego poziomu, takiej jak réwnania
rozniczkowe zwyczajne (ODE), w wagi potgczen synaptycznych miedzy populacjami neuronéw impulsowych o
efektywnych mozliwosciach uczenia sie.

Reprezentacja danych o przeptywie ruchu.

W NEF populacje neuronowe reprezentujg sygnaty zmienne w czasie, takie jak dane o przeptywie ruchu,
poprzez swojg aktywnos$¢ impulsowg. Takie sygnaty sterujg populacjami neurondéw w oparciu o krzywg
strojenia kazdego neuronu, ktora opisuje, jak czesto dany neuron bedzie sie aktywowat w funkcji sygnatu
wejsciowego (patrz rys. 5 - Kodowanie populacji neuronéw, panel gérny).

Rolg reprezentacji (tj. uzupetnionej o pare operacji kodowania/dekodowania) jest zapewnienie rozproszonej
wersji sygnatu wejsciowego o wartosciach rzeczywistych. Zasadniczo, korzystajgc z tej reprezentacji, mozemy
oszacowac sygnat wejsciowy pierwotnie zakodowany poprzez dekodowanie wzoru impulséw (patrz rys. 5 -
Kodowanie populacji neuronéw). Wagi dekodowania sg okreslane poprzez minimalizacje kwadratéw réznicy
miedzy zdekodowanym oszacowaniem a rzeczywistym sygnatem wejsciowym i uwzgledniajg proces uczenia
sie wag3.

Uczenie sie dowolnych funkcji danych o przeptywie.

Operacje kodowania i dekodowania na reprezentacjach populacji neuronéw NEF pozwalajg nam kodowac
sygnaty przeptywu ruchu w czasie i dekodowac transformacje (tj. funkcje matematyczne) tych sygnatow.

W rzeczywistosci NEF pozwala nam dekodowac¢ dowolne transformacje sygnatu wejsciowego. W naszym
przypadku prawa strona réwnania 1 zawiera nieliniowg kombinacje cztonéw, z ktérych na przyktad sinus
wzglednej roznicy faz sin(6j (t) — Bi(t)) jest dekodowany jako transformacja sinusoidalna z populacji kodujacej
roznice faz 6j (t) — Bi(t). Ta sama zasada dotyczy odpornej kontrolowanej dynamiki w réwnaniu 2 i jest
przedstawiona na rys. 5. Ten proces okresla, w jaki sposéb mozemy dekodowac ciggi impulséw, aby obliczy¢
liniowe i nieliniowe transformacje réznych sygnatéw zakodowanych w populacji neuronéw. Zasadniczo
zapewnia to sposOb uczenia sie wag potgczen neuronowych w celu obliczenia funkcji miedzy populacjami (np.
iloczynu populacji kodujacej sprzezenie sasiedztwa przestrzennego Aij i populacji kodujgcej transformacje
sinusoidalng réznicy faz 6j (t) — 8i(t)).

Dynamika sieci oscylatoréw ruchu w sieciach neuronowych.


https://github.com/omlstreaming/ecml2021/blob/main/obelisc-core.ipynb

Zasadniczo NEF automatycznie ttumaczy standardowe opisy uktadéw dynamicznych na opisy zgodne z
dynamikg neuronowg. Wykorzystujgc rozproszong reprezentacje neuronowg danych o ruchu i uczac sie
dowolnych funkcji danych o ruchu, mozemy teraz opisa¢ potgczong implementacje dynamiki sieci oscylatoréw
i kontrolera trybu przesuwnego.

Rysunek 5 przedstawia szczegdty implementacji wysokiego poziomu. Implementacja neuronowa
przedstawiona na rys. 5 jest powigzana z kazdym oscylatorem i w sieci. Kazdy oscylator jest zasilany danymi o
przeptywie ruchu ki(t) odpowiadajgcymi kierunkowi, ktéry kontroluje. Dane o wartosciach rzeczywistych sg
nastepnie kodowane w rozproszonym wzorze w populacji neuronéw kodujgcych. Ten proces kodowania jest
widoczny na panelach ,Aktywnos¢ impulsowa” i ,Aktywnos$¢ impulsowa” na rys. 5, gdzie kazdy neuron koduje
dane wejsciowe w ciggu impulséw o modulowanej czestotliwosci (Aktywnos¢ impulsowa). Aktywacja czasowa
kazdego z neurondéw kodujgcych wzgledem siebie jest zilustrowana na panelu ,Aktywacja neuronowa”. Jak
widac¢ na rys. 5 - panele lewy i dolny lewy - zdekodowany przeptyw ruchu samochoddéw jest zaszumiong
wersjg rzeczywistego sygnatu wejsciowego (intuicyjnie, wieksza liczba neuronéw zapewni lepszg
rekonstrukcje, ale wiekszy koszt obliczeniowy).

Zakodowane dane o przeptywie ruchu sg nastepnie przekazywane do rzeczywistej potgczonej dynamiki (tj.
sieci oscylatoréw i kontrolera trybu $lizgowego) w populacji kontrolera Robust Controller OBELISC. Ta
populacja neuronéw ma potgczenie rekurencyjne, ktére implementuje dynamike strony wyzszej réwnania 2.

Doktadniej, ta populacja dzieli rownanie 2 w kategoriach i realizuje kazde mnozenie, funkcje nieliniowg i
sumowanie w oddzielnych, spéjnych populacjach. Zasadniczo, populacja kodujgca czestotliwos¢ oscylacji wi
bedzie potgczona poprzez funkcje sumy z populacjg kodujgcg sume ograniczen zewnetrznych (np. Aij i Fi)
wazacych réznice fazowe 0j(t) — 8i(t), obie dekodowane z oddzielnych populacji neuronowych
implementujgcych funkcje iloczynowe i sinusoidalne.

Operacje te zaimplementowane w neuronach odpowiadajg réwnaniu Aij sin(8j (t) — Bi(t)) + Fisin(B(t) — Bi(t)). Aby
zwizualizowac korzysci ptyngce ze sterowania w trybie slizgowym w ogdlnej dynamice, obliczyliSmy rowniez
strate czasu, jako prostg metryke, w populacji Robust Controller OBELISC. Jak wspomniano wczesniej,
sterownik w trybie $lizgowym stanowi kompromis miedzy wydajnoscig a aktywnoscig sterowania (tj. lepszg
wydajnos¢ pod wzgledem straty czasu przy szybszych zmianach prawa sterowania).

Generalnie widac to na rys. 5 - dolny prawy panel, pomiedzy godzing 18:00 a 24:00, gdzie dynamika sieci
oscylatorow OBELISC dziata ptynniej, ale gorzej pod wzgledem optymalizacji straty czasu, podczas gdy solidna
sie¢ OBELISC (tj. dynamika zawierajgca regularyzacje trybu Slizgowego) poprawia strate czasu kosztem
oscylacji o wysokiej czestotliwosci i niskiej amplitudzie.

Eksperymenty i wyniki

Oceniane systemy to:
- BASELINE - zoptymalizowane statyczne planowanie ruchu, ktére wykorzystuje wstepnie zapisane plany
czasowe obliczone offline na podstawie danych historycznych w Swiecie rzeczywistym.

- MILP - implementacja optymalizacji planu fazowego w programowaniu liniowym mieszanym
catkowitoliczbowym, inspirowana [14].

- OSCILLATOR - podstawowa implementacja sieci oscylatoréw Kuramoto [15] dla kazdego kierunku w sieci
drogowe;j.



- OBELISC - wykorzystuje podstawowy model oscylatora Kuramoto z [15] i uwzglednia zewnetrzne odniesienie
dla czasu cyklu F, modulacji przeptywu k i wagi topologii przestrzennej A. WykorzystaliSmy dwie
implementacje, jedng wykorzystujgcg bazowy solver réwnan rézniczkowych (OBELISC ODE), a druga
wykorzystujgcg impulsowe sieci neuronowe NEF (OBELISC NEF).

- Robust OBELISC - rozszerza podstawowy OBELISC o regularyzujgce prawo sterowania trybem slizgowym u.
Robust OBELISC, podobnie jak OBELISC, ma dwie wersje: Robust OBELISC ODE i Robust OBELISC NEF.

Ocena czasu wykonania.

Pod wzgledem czasu wykonania metody adaptacyjne zapewniajg rézne poziomy wydajnosci, gtéwnie ze
wzgledu na wykorzystywane typy modelowania i optymalizacji.

LINIA BAZOWA jest pomijana, poniewaz jest to jedynie statyczna, zoptymalizowana alokacja planéw dla
rzeczywistego natezenia ruchu w SUMMER-MUSTARD, zasadniczo proste wywotanie wartosci z tabeli.
ZmierzyliSmy czas potrzebny kazdemu z ocenianych systemow adaptacyjnych na oszacowanie czasu trwania
fazy po probce sensorycznej (tj. jednym sensorycznym odczycie danych o przeptywie ruchu).

Jak wspomniano, kazdy system wykorzystuje inne podejscie obliczeniowe: MILP wykorzystuje solver
implementujgcy algorytm rozgatezien i ograniczen oparty na LP, OSCILLATOR wykorzystuje solver réwnania
rézniczkowego Runge-Kutty 45, natomiast OBELISC mozna zaimplementowac za pomocg solvera réwnania
rézniczkowego Runge-Kutty 45 lub potgczonych populacji impulsowych sieci neuronowych NEF. Wyniki
przedstawiono w tabeli 2, gdzie uwzgledniono Srednig wartos¢ dla catego zakresu warunkdéw ruchu
(normalnych i zaktocen).

Konfiguracja eksperymentalna naszych eksperymentdéw wykorzystywata 3 maszyny, kazda z 24 rdzeniami
procesora i 132 GB pamieci RAM, oraz Apache Flink do przetwarzania strumieniowego i zarzagdzania klastrem.
Zgodnie z oczekiwaniami, na poziomie optymalizacji pojedynczego skrzyzowania, podejscia solvera réwnania
rézniczkowego (tj. MILP, OSCILLATOR i OBELISC (ODE)) mieszczg sie w tym samym zakresie, zapewniajgc nowg
wartos¢ czasu trwania fazy po 50 ms. Na poziomie regionu, biorgc pod uwage wszystkie 8 krzyzowan, czas
wykonania wzrasta o rzgd wielkosci, a MILP wyprzedza OSCILLATOR i OBELISC

(ODE) ze wzgledu na wydajnos¢ optymalizacji ograniczen MILP w duzej skali oraz podobne obliczenia
OSCILLATOR i OBELISC (ODE).

Najszybszym podejsciem, zaréwno na poziomie pojedynczego krzyzowania, jak i regiondw, jest implementacja
neuronowa NEF w OBELISC. Z ponad 80% poprawg czasu wykonania, zaréwno na poziomie pojedynczego
krzyzowania, jak i regionalnym, OBELISC (NEF) wyrdznia sie dzieki wydajnemu podtozu obliczeniowemu i
uczeniu sie.

Dyskusja

Tradycyjnie optymalizacja czasu trwania fazy dla skoordynowanej sygnalizacji Swietlnej opiera sie na Srednim
czasie przejazdu miedzy skrzyzowaniami i Srednim natezeniu ruchu na kazdym skrzyzowaniu.

Modelowanie.

Nasze badanie wprowadza kompleksowy system modelowania, sterowania i uczenia sie do optymalizacji
czasu trwania fazy ruchu drogowego, majacy zastosowanie do dowolnego uktadu, skali i architektury ruchu
drogowego (np. liczby paséw ruchu w kazdym kierunku itp.).



Doktadniej, wykorzystujgc model dynamiki przeptywu ruchu oparty na oscylatorach [15] w duzych sieciach
drég z sygnalizacjg Swietlng, system wykorzystuje okresowg nature cyklicznej fazy sygnalizacji Swietlnej,
podobng do [1,5] - nazywanej w naszych eksperymentach OSCYLATOREM. OBELISC wykracza poza
OSCILLATOR, uwzgledniajgc wazone zaburzenie zewnetrzne (np. wage odniesienia czasu cyklu F), modulacje
przeptywu k oraz wage topologii przestrzennej A. Takie podejscie do modelowania dostosowuje sie do
nieprzewidywalnych zaktocen w przeptywach ruchu (np. wypadkdw, zmian tras, niekorzystnych warunkéw
pogodowych) do pewnego stopnia, w ktérym dynamika zaktdcenia nie zakléca samoorganizacji sprzezonych
oscylatorow.

Solidne sterowanie.

W rzeczywistosci ,strome pochodne” przeptywow ruchu nie pozwalajg OBELISC i OSCILLATOR na zbieznos¢ do
najlepszej wartosci czasu trwania fazy. Aby osiggna¢ wysoka wydajnosc (tj. minimalizacje metryk, takich jak
strata czasu lub maksymalizacja sredniej predkosci), uzupetnilismy OBELISC o kontroler o trybie przesuwnym.
Taki odporny sterownik ,popycha” zaburzong dynamike pod wptywem zaktécen w kierunku dynamiki, ktéra
»,napedza” sie¢ sprzezonych oscylatoréow w kierunku fazy optymalnej. W ten sposdb system Robust OBELISC
jest w stanie rozwigzywac lokalne i globalne problemy z dynamikg ruchu, wykorzystujgc sprzezenie miedzy
réznymi oscylatorami opisujgcymi okresowos¢ ruchu w przypadku zaktocen.

Zaproponowany w [14] system - nazywany w naszych eksperymentach MILP - wykorzystywat doktadne
techniki programowania matematycznego (tj. mieszane programowanie liniowe catkowitoliczbowe) do
optymalizacji sterowania sygnalizacjg swietlng i wykazat jedynie ograniczone mozliwosci adaptacyjne.

Obliczenia i uczenie sie.

W rzeczywistych ograniczeniach sterowania ruchem, OBELISC i Robust OBELISC nie mogg zostac
zaimplementowane poprzez proste catkowanie réwnan rézniczkowych zwyczajnych. Aby ztagodzic¢ typowe
problemy z konwergencjg, stabilnoscig i odpornoscia integracji réwnan rézniczkowych zwyczajnych,
zaimplementowaliSmy OBELISC w wydajnych sieciach neuronowych z impulsami, wykorzystujgc NEF.
Zasadniczo, wykorzystujgc rozproszone reprezentacje danych o przeptywie ruchu, uczac sie dowolnych funkgji
z danych i ,kompilujgc” réwnania rézniczkowe (ODE) w populacjach neuronowych, uzyskaliSmy wydajne i
elastyczne implementacje OBELISC (tj. OBELISC NEF i Robust OBELISC NEF).

Taki wybdr zapewnit wyrazng przewage nad implementacjg MILP z [14], ktora sformutowata optymalizacje
fazowg w ciggty problem optymalizacji bez zmiennych catkowitych poprzez modelowanie przeptywu ruchu
jako sinusoidalnego. System rozwigzat wypuktg relaksacje problemu niewypuktego, wykorzystujgc redukcje
dekompozycji drzewa i losowe zaokraglanie, aby odzyskac rozwigzanie niemal globalne. Biorgc pod uwage
ztozonos$¢ wyrazania dynamiki systemu, MILP dobrze wypadt w symulacjach, jednak brakuje mozliwosci
adaptacji do nagtych zmian w sytuacji drogowej (patrz ranking strat czasu, predkosci i czasu oczekiwania na
rys. 6).

Whnioski

Sterowanie ruchem drogowym to wielowymiarowy problem, ktéry nalezy optymalizowa¢ w warunkach
gtebokiej niepewnosci. Modelowanie dynamiki ruchu drogowego ma fundamentalne znaczenie dla sterowania
ruchem drogowym. Dgzgc do uchwycenia okresowej natury ruchu drogowego, proponujemy OBELISC, system
wykorzystujgcy sie¢ oscylatorow rejestrujgcych interakcje przestrzenne i czasowe miedzy réznymi punktami w
sieci drogowej. Aby adaptacyjnie radzi¢ sobie z nieoczekiwanymi zaktéceniami w przeptywie ruchu, OBELISC



zostat rozszerzony o kontroler o trybie slizgowym, ktéry wzmacnia jego mozliwosci adaptacyjne w kierunku
globalnego konsensusu w przypadku zaktdcen o duzej skali.

System zostat wdrozony jako lekki system uczacy sie, ktéry wykorzystuje interakcje sprzezen miedzy réznymi
kontrolowanymi oscylatorami. Nasza obszerna ocena systemu w oparciu o dane rzeczywiste i
najnowoczesniejsze metody pokazuje zalety OBELISC. Od uchwycenia okresowej dynamiki fazowania ruchu
drogowego, przez osadzanie korelacji przestrzennej miedzy przeptywem ruchu w jego wymiarach czasowych,
az po solidng adaptacje do nieoczekiwanych zaktécen w ruchu, OBELISC wyrdznia sie jako elastyczne
rozwigzanie do obliczania czasu trwania fazy. Wreszcie, korzystajgc z efektywnego uczenia sie i obliczen w
impulsowych sieciach neuronowych, OBELISC jest solidnym kandydatem do rzeczywistego wdrozenia w
Swiecie rzeczywistym.
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