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Data en Mobiliteit

Carlo Bernards en Roman Nekrasov
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Kor t Voor stell ené

Carlo Bernards Roman Nekrasov

Projectmanager mobiliteitsdata Data scientist
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Inhoud workshop Data en Mobiliteit

A Doel van digitalisering en mobiliteitsdata
A Datagedreven werken op basis van gezamenlijke inzichten

A Voorbeelden relevantie digitalisering voor marktpartijen

A Uitleg Al met praktijkvoorbeeld verkeersbordendetectie

Aé in gesprek
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Doel van digitalisering en mobiliteitsdata
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Reiziger krijgt Onze gezamenlijke Onze (wettelijke) Financiéle voordelen
goede reisadviezen opgaven beter taken beter uitvoeren door op gebied van
VOoor en tijdens zijn reis begrijpen en goede tegen lagere kosten data samen te werken

Investeringsbesluiten

Maximumsnelheden, d bet n7icht Afspraken en verplichtingen Minder ontwikkel- en
wegwerkzaamheden, O0r Detere Inzicnten zoals de ITS-richtlijn, Ilceptlekosten
evenementen, ¢ - - y basisregistraties, digitaal Afstemming in regionaal
Stuurinformatie op bestuurlijk <telsel mobiliteitsdata datateam (RDT)

en asset owner niveau
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Datagedreven werken op basis van gezamenlijke inzichten

Home  Thema's Over het Dataportaal  Contact

Welkom op Dataportaal Brabant

Alle data, dashboards en kaarten over Noord-Brabant op één plek. Hieronder kunt u gericht zoeken en bladeren door thema's. Onderaan de

A Verkeerstellingen: auto, vracht, fiets, openbaar vervoer

Zoek hier naar data, dashboards, kaarten en meer

A Verkeersprognoses: auto, vracht, fiets, openbaar

vervoer

A Doorstroming op basis van Floating Car Data

A Verkeersongevallen

Ruimtelijke Ontwikkeling Water en Bodem

A Wegwerkzaamheden: plannen én actueel melden

A Verplaatsingsdata uit steekproef gevolgde Brabanders

A Dataportaal.brabant.nl geeft toegang tot data,

Informatie en inzichten ten behoeve van projecten

Mobiliteit
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Voorbeelden relevantie digitalisering voor marktpartijen

A Verkeerstellingen en verkeersprognoses P
Verkeersprognoses op basis van correcte uitgangspunten (verkeerstellingen, ontwikkelingen) -- =
Beperken risicods 1 n Jjuridische procedur es == 1
)
A Wegwerkzaamheden (plannen in Melvin/LTC) - T
bl
Geplande wegwerkzaamheden nauwkeurig in systemen voor betere navigatiesystemen T — o ";gw ,,,,,,, = &
S ol | st ‘
Mi nder 1Trritatie bij]j weggebrui kers en bijd=- 2. O Fe |EE e RO e

& afsluitingen

A Actueel Melden met IDEA

Geplande wegwerkzaamheden en afsluitingen valideren met real-time Floating Car Data

Geautomatiseerd actueel melden in plaats van administratieve taak bij aannemers -
nog een algoritmeeée maar kan hed

+

DI t | S nu

Real-time situatig

Geplande wegwerkzaamheden

Real-time, hoge kwaliteit, gevalideerde da ta




VERKEERSBORDE
DETECTIE

Encto-end deep learning
project in samenwerking met
JADS
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Menti
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Ccasus

Uilenburgstraatje:

| ELUIL

Liylenhof

A Nationale inventarisatie Rijk 2020
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A Verschil ontstaan in huidige situatie en asset

Management systeem
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A Deep Learning Model! T A e [ESSE
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LEARNING
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Machine Learning
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Regressie Lijn met Residuals

Helling=-2.00, Intercept=25.00, Error=130.27

® Data punten
— Regressie Lijn
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teratie 0
Helling=0.67, Intercept=5.10, Error=133.89
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Regressie Lijn met Residuals
Helling=2.00, Intercept=5.00, Error=1.29

e naapmen | 2 | @@rning Parameters

— Regressie Lijn
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Machine Learning Model
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e Data Punten

mmm Optimaal Regressie Viak
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3 Learning Parameters







e Data Punten
Optimaal Regressie Viak

@ Data punten
—— Regressie Lijn

6,6 7,2 3,8

39,6 6,6 7,2 3,8 B 39,6
9,0 22,4 6,4 6,1 9,6 29,6 6,4 6,1 9,6 B 29,6
2,0 9,2 5,7 7,0 2,5 34,4 5,7 7,0 2,5 B 34,4
0,8 8,5 7,2 2,7 6,3 25,7 7,2 2,7 6,3 B 25,7
9,4 22,5 9,9 1,6 7,9 34,5 9,9 1,6 7,9 B 34,5
4,3 14,2 7,8 38,8 1,2 39,9 7,8 8,8 1,2 B 39,9
B B B B B B B B B B B B B B
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Radial Basis Function Generative Adversarial

Neural Networks (RBFNN) Networks (GANS)
M 15T GBU {Modular Neural] seq2seq
Recurrent Neural INetworks Autoencoders
Networks (RNN)
DCNN
Multi Layer Perceptron Convolutional

(MLP) D Neural Networks
Artificial Neural (CNN}
Networks

Random Forest

Ceaming, e o Stacking| |Bagging
Reinforcement Machine Ensemble
Learning | earninc Learning
A3C Genetic Algorithm  SARSA AdaBoost Boosting XGBoost

GradientBoost CatBoost LightGBM

kNN Logistic  Naive
Regression Bayes

—— Classical Fucat Apriori FP.Growth
Classification ;
Lea rni ng Pattern Search
Decision SVM
Tree
Supervised Unsupervised
R : : Dimensionality
€gression Clustering Reduction and
Visualization
Linear Lasso and Ridge Fuzzy C-Means k Means
Regression Regression DBSCAN Mear-Shift PCA LDA  SVD
Polynomial LSNE QDA LSA

Regression LLE



DeeplLearning
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EXAMPLE: 1D LINEAR REGRESSION LOSS FUNCTION

2 0
Lloss, Jr= T.11 Least squares cost function:
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Slide by Prof. Simon J.D. Prince, author of “Understanding Deep Learning”



EXAMPLE: 1D LINEAR REGRESSION LOSS FUNCTION

2 U

| oss, L= 10.22

Least squares cost function:
I
1
Llo| = 7 Y (flwi, @] — ui)?

=1
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1 ;
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Slide by Prof. Simon J.D. Prince, author of “Understanding Deep Learning”



EXAMPLE: 1D LINEAR REGRESSION LOSS FUNCTION

20

LOSS, L=10.19 Least squares loss function:
I
Llo| = % Z(f[$i: @] — Vi)
i=1

T

.1 1
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Slide by Prof. Simon J.D. Prince, author of “Understanding Deep Learning”
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Input,

Slide by Prof. Simon J.D. Prince, author of “Understanding Deep Learning”



Universal Approximation Theory

1 ¢ ldravEDsal approximation theorem bewijst formeel dat:
een neuraal netwerk met ten minste eéen verborgen laag elke
continue functie kan benaderen met een gewenste
nauwkeurigheidsgraad, mits voldoende neuronen en een
NIJt A6 Rt qJOc HaqR2¢ qRIJnea URaRIJK
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Windsor Tie

Teddy Bear

Rocking Chair

Pirate Ship
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Black box model
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