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Sazetak

Naslov: Primjena strojnog ucenja za upravljanje raskrizjima u okruzenju mjesovitih prometnih

tokova

Porast broja stanovnistva uzrokovao je povecanje prijevozne potraznje Sto dovodi do
svakodnevnih prometnih zaguSenja, posebno u vrsnim satima. Problem nastaje kada
prijevozna potraznja postane veéa od prijevozne ponude te prometnice nemaju dovoljan
kapacitet za visoku razinu usluge. U gradskoj sredini zagusenja su izrazena oko semaforiziranih
raskriZja jer dolazi do preplitanja dvaju ili viSe prometnih tokova. Kako bi se smanjilo vrijeme
putovanja i duljine repova ¢ekanja moguce je koristiti metode strojnog ucenja za prilagodbu
signalnih planova. Pri tome mjeSoviti prometni tokovi koji sadrze ljudski upravljana vozila i
umreZena autonomna vozila predstavljaju novi nadolazeéi upravljacki problem. Problemi
nastaju zbog razli¢itog percipiranja okoline i postivanja pravila ponasanja kod vozaca u ljudski
upravljanim vozilima te autonomnim i umrezenim autonomnim vozilima. U radu su opisane
znacajke mjeSovitih prometnih tokova, upravljacki koncepti za slué¢aj semaforiziranih raskrizja
i mjesovitih tokova te analizirane moguénosti primjene metoda strojnog ucenja za upravljanje
mjeSovitim prometnim tokovima.

Kljuéne rijeci: mjeSoviti prometni tok; semaforizirana raskrizja; strojno ucenje; umrezena

autonomna vozila; autonomna vozila; umjetna inteligencija



Abstract

Title: Application of Machine Learning for Intersection Control in Mixed Flow Environment

The increase of the population caused the increase in transport demand which causes
daily traffic congestions, especially during peak hours. The problem arises when traffic
demand exceeds the traffic offer, and roads do not have enough capacity for a high level of
service. In the urban environment, congestions are especially expressed around signalized
intersections because two or more traffic flow intertwine. To decrease the travel time and
waiting queue length, it is possible to implement machine learning methods to adapt
intersection signal plans. Thereby, mixed traffic flows consisting of human-driven vehicles and
connected autonomous vehicles represent an upcoming control issue. Problems arise due to
different environment perceptions and respecting the rules with human-driven vehicles and
autonomous and connected autonomous vehicles. In this thesis, mixed traffic flow features,
traffic management concepts for signalized intersections, mixed traffic flows are described,
and the possibilities of implementing machine learning methods for managing mixed traffic

flows are analyzed.

Keywords: mixed traffic flow; signalized intersection; machine learning; connected

autonomous vehicles; autonomous vehicles; artificial intelligence



1. Uvod

Razvitak tehnologije u danasnje vrijeme igra veliku ulogu u napretku postojeceg
prometnog sustava. S obzirom na ritam Zivota danasnjice sve vise ljudi se oslanja na prijevoz
,0d vrata do vrata“ te ocekuje visoku razinu usluge. To oznacava izravan prijevoz od tocke A
do tocke B uz minimalne troskove poput minimalnog vremena putovanja, minimalnog ¢ekanja
te minimalne potrosnje goriva. Takvo ponasSanje vozaca uzrokuje velika prometna zagusenja
zbog prevelikog broja vozila na prometnicama manjeg kapaciteta od trazenog. Zbog
nemogucnosti Sirenja postojeéih prometnica na velikom broju lokacija, pristup poboljSanju
prometne situacije sve se viSe oslanja na rjeSenja inteligentnih transportnih sustava (eng.
Intelligent Transport Systems — ITS). ITS podrazumijeva nadgradnju postojeceg prometnog
sustava koristenjem informacijsko-komunikacijskih tehnologija kojim se postiZzu poboljsanja
performansi, ucinkovitost transporta putnika i robe, povedéanje sigurnosti u prometu te
udobnost i zastita putnika. ITS nudi rjeSenja poput adaptivnog upravljanja semaforiziranim
raskrizjima, dijelovima dionica prometnica te privozima gradskim autocestama. U gradskom
okruZenju najveéi problem predstavljaju raskrizja jer dolazi do ispreplitanja dvaju ili vise
prometnih tokova. RaskrizZja s ustaljenim signalnim planovima viSe ne zadovoljavaju potrebe
korisnika te se stoga nastoji adaptivno upravljati semaforiziranim raskrizjima. U tom slucaju
umjetna inteligencija nudi rjeSenja primjenom osjetila i algoritama kako bi se znatno

poboljsalo prometovanje kroz semaforizirana raskrizja.

Umjetna inteligencija i ITS jednu kljuénu to¢ku svog razvoja dosezu razvitkom potpuno
autonomnih i umrezZenih autonomnih vozila. Njihova implementacija u prometni tok znacila
bi potencijalno joS veca poboljsanja prometnih parametara poput brzine, protoka i gustoce.
Za sada jo$ nije moguca njihova implementacija i potpuna zamjena ljudski upravljanih vozila,
ali se uvelike radi na istrazivanju i simuliranju mjesSovitih tokova. MjeSoviti prometni tok
podrazumijeva takav prometni tok u kojem sudjeluju ljudski upravljana vozila i autonomna te
umreZena autonomna vozila. Smatra se da ¢e se poveéanjem udjela umrezenih autonomnih
vozila i autonomnih vozila u prometni tok znatno poboljsati prometne performanse te smanijiti
prometna zagusenja i vrijeme putovanja. Problem mjesovitih prometnih tokova je u tome sto
ljudski upravljana vozila i autonomna vozila imaju razliCite principe ponasanja i percipiranja

okoline. 1z tog razloga je potrebno precizno odrediti modele ponasanja kod jednih i kod drugih



kako bi se mogli pravilno simulirati scenariji implementacije te razviti algoritmi upravljanja

prometnim tokom.

Ovaj rad sadrzi sedam poglavlja kroz kojih ¢e se opisati primjena strojnog ucenja u
upravljanju raskrizjima u okruZenju mjeSovitih prometnih tokova. Prvo poglavlje daje uvod u
temu te opisuje potrebu i vaznosti umjetne inteligencije u razvoju tehnologije prometa. U
drugom poglavlju opisane su znacajke mjesovitih prometnih tokova. Pojasnjen je pojam i
opisane znacajke autonomnih vozila, umreZenih autonomnih vozila te umreZenih vozila.
Opisan je mjeSoviti prometni tok te utjecaj navedenih vrsta vozila na osnovni dijagram
prometnog toka. Trede poglavlje uvodi u problematiku upravljanja semaforiziranim
raskrizjima. U treéem poglavlju su obradeni osnovni pojmovi prometnog inZenjerstva,
cestovne telematike i upravljanja semaforiziranim raskrizjima. Nadalje, objasnjeni su nacini
adaptivnog upravljanja prometnim tokovima te nacin funkcioniranja semaforiziranog raskrizja
u uvjetima mjeSovitog prometnog toka. U cetvrtom poglavlju opisana je umjetna inteligencija
i podrucje strojnog ucenja. Navedeni su i opisani pristupi upravljanja semaforiziranim
raskrizjima zasnovani na umjetnoj inteligenciji te oni zasnovani na strojnom ucenju. Peto
poglavlje daje pregled metoda strojnog uéenja u upravljanju mjesovitim prometnim tokovima.
Objasnjeni su algoritmi nadziranog, nenadziranog i oja¢anog ucenja i utjecaj koristenja istih u
uvjetima mjeSovitog prometnog toka. U Sestom poglavlju objasnjene su i navedene razlike
izmedu upravljanja mjeSovitim prometnim tokovima strojnim ucenjem i genetskim

algoritmom. Rad zavrsava zakljuékom i prijedlozima za nastavak istrazivanja.



2. ZnacCajke mjesovitih prometnih tokova

MijeSoviti prometni tokovi oznacavaju vrstu prometnih tokova u kojima sudjeluju vozila
upravljana ljudima te autonomna vozila. U takvim prometnim tokovima pojavljuju se takoder
pjesaci i biciklisti koji uzrokuju dinamicne promjene u prometnom sustavu. Jedan od vodecih
problema je pocetak koriStenja autonomnih vozila u sustavu s pretezno ljudski upravljanim
vozilima jer autonomna vozila moraju biti sposobna upravljati i komunicirati s drugim vozilima,

sudionicima u prometu te prometnom infrastrukturom [1].

Obzirom da s vremenom sve viSe raste broj vozila na prometnicama i stvaraju se sve
vecda prometna zaguSenja naglasak je na vaZnosti i korisnosti primjene informacijsko-
komunikacijskih tehnologija u upravljanju prometom. Inteligentni transportni sustavi
primjenom informacijsko-komunikacijskih tehnologija nadograduju postojeéi prometni sustav
pametnim nacinom upravljanja prometom poput implementiranja algoritama za upravljanje
prometnom i automatizacije pojedinih dijelova prometne infrastrukture [2]. Uvodenjem
pojma autonomnih vozila govori se o smanjenju prometnih zagusenja, optimiziranju
prometnog toka te povecéanju sigurnosti sudionika u prometu. Takoder dolazi se do pojma
pametnog grada koji bi konceptu autonomnih vozila omogucio komunikaciju s infrastrukturom
i okolinom te tako pridonio upravljanju, kooperaciji i regulaciji prometnog toka koji je sacinjen
od autonomnih vozila. Pravi samovozeci automobil potpuno samostalno rjeSava sve probleme
voznje bez potrebe za ljudskom pomodi i oslanja se na prikupljene podatke pomocu svojih
osjetila sustav upravljanja uz pripadne algoritme obrade mjernih podataka te upravljanja
voznjom koji su u njega ugradeni. Takav sustav u automobilu je potpuno samostalan, ne
oslanja se na druge sustave i njihove informacije te kao takav pruza efikasnost i sigurnost za

korisnike i druge sudionike u prometu [3].

2.1. Autonomna vozila
Autonomna vozila predstavljaju koncept vozila kojima nije potreban ljudski vozac. lako
takva tehnologija nije joS dosegnula svoj vrhunac, za sada se koriste razna osjetila i algoritmi
koji pomazu vozacu tijekom voznje. Tehnologija koja se trenutno koristi u vozilima nepotpune
autonomnosti su telematicki sustavi koji kontroliraju rad motora i uredaja u vozilu te na taj

nacin predstavljaju pomoc¢ vozacu tijekom voznje. Ciljevi telematike u vozilima su poveéanje



sigurnosti u prometu, optimizacija prometnog toka te zastita okolisa. Podrucja na kojim se
primjenjuju su udobnost, sigurnost, produktivnost i pomo¢ u voznji. Telematicki sustavi dijele
se u Cetiri osnovne skupine, a to su sustavi povecanja udobnosti (eng. Convenience systems),
sustavi povedéanja sigurnosti (eng. Safety systems), sustavi poboljSanja produktivnosti (eng.
Productivity systems) te sustavi za pomo¢ u voznji (eng. Traffic assist systems). Sustavi
povecanja udobnosti pruzaju pomo¢ prilikom parkiranja pomocu video kamera, parkirnih
osjetila te pomo¢ pri bo€nom parkiranju. Isto tako, sadrzi sustav za prilagodavanje brzine
voZnje (eng. Adaptive cruise control) i omoguduje prilagodavanje brzine vozila sporijem vozilu
ispred sebe odrzavajuéi zadani razmak. Koristan je u voznji u koloni ili kod zagusenog
prometnog toka sa svrhom pracenja vozila ispred sebe. Takoder, sadrZi sustav za pomo¢
vozacu u zadrzavanju prometnog traka (eng. Lane keeping assistance) na nacin da se video
kamerom prati bijela linija na prometnici te se upozorava vozaca ako prijede na suprotni
prometni trak. Sustavi poveéanja sigurnosti obuhvacaju sustave za bolju percepciju kao Sto su
prilagodljiva svjetla koja optimiziraju vidljivost ispred i sa strane putanje vozila na temelju
brzine vozila, noéna vidljivost odnosno infracrvena kamera, uredaji koji obavjestavaju vozace
svjetle¢im znakovima uz cestu i preporuka odrzavanja razmaka odnosno intervala slijedenja.
Takoder sadrZe uredaje za prevenciju prometnih nezgoda te uredaju za pomo¢ u voznji u
stvarnim uvjetima, uredaje za ublazavanje posljedica prometnih nezgoda i sustav odredivanja

brzine vozila u skladu sa zakonskim ogranicenjima [4].

Prema Drustvu automobilskih inZenjera (eng. Society of automotive engineers - SAE)

postoji 6 razina automatizacije vozila [5]:

e Razina 0 predstavlja vozila bez ikakve automatizacije, odnosno vozaé sve

procese obavlja sam;
e Razina 1 nudi pomo¢ vozacu u vozZniji, ali vozac i dalje sve radi sam;

e Razina 2 predstavlja parcijalnu automatizaciju gdje napredni sustav pomodi
vozaCu (eng. Advanced Driver Assistant System - ADAS) moZze upravljati
volanom (promjena smjera automobila) i ubrzanjem te kocenjem unutar nekih

okolnosti iako vozac i dalje mora biti potpuno prisutan u upravljanju vozilom;

e Razina 3 - uvjetna automatizacija - sustav automatizirane voZnje (eng.

Automated Driving System — ADS) moZe obaviti sve aspekte voznje unutar

4



nekih okolnosti. U takvim situacijama ljudski voza¢ mora biti spreman preuzeti

kontrolu nad vozilom u slu¢aju da ga ADS tako obavijesti;

e Razina 4, koja je obiljezena kao visoka automatizacija, oznacava razinu gdje ADS
mozZe obaviti sve funkcije voZnje te pratiti okruZenje vozila. U takvim

okolnostima vozac ne mora brinuti o preuzimanju kontrole nad vozilom;

e Razina 5 predstavlja potpuno automatizirano odnosno autonomno vozilo pri
¢emu ADS upravlja vozilom od pocetne do zavrsne lokacije bez ikakve

intervencije putnika odnosno ljudskog vozaca.

Autonomna vozila pruzaju veéu sigurnost od onih koja su ljudski upravljana upravo
zbog Cinjenice da je 94% nesreca uzrokovano ljudskom pogreskom. Ono Sto je za kvalitetan
prometni sustav bitno je da autonomna vozila mogu smanjiti prometna zagusenja i poboljsati
prometni tok. Manje prometnih zaguSenja znaci i krace vrijeme putovanja, smanjenu
potrosnju goriva te smanjenu emisiju Stetnih plinova. Takoder, mogu biti od velike pomodi

osobama s invaliditetom osiguravajuci im veéu samostalnost i mobilnost [5].

2.2. MjeSoviti prometni tokovi

Mjesoviti prometni tokovi oznacavaju prometne tokove u kojima sudjeluju vozila
upravljana ljudskim vozac¢ima i autonomna vozila, odnosno vozila bez ljudskih vozaca. U
takvim situacijama dolazi do komunikacije izmedu vozacda i ra¢unala odnosno autonomnog
vozila. Autonomna vozila koriste razna osjetila kako bi snimali svoju okolinu i odlucivali o
svojim postupcima. Potrebna im je odgovarajuéa infrastruktura s kojom mogu komunicirati
kako bi mogli postovati prometne znakove, prometnu signalizaciju i ostale sudionike. Obzirom
da ¢e u bliskoj buduénosti postojati velik broj takvih situacija potrebno je temeljito analizirati
ponasanje vozaca u automobilima kako bi se izradili modeli po kojima ée autonomna vozila
odlucivati u odredenim trenutcima. Kod vozaca automobila postoji velik broj nasumicno
odradenih poteza koji bi mogli uzrokovati zakasnjele reakcije autonomnih vozila te uzrokovati
prometne nesre¢e. MijeSanjem takvih vozila predstavlja vrlo slozen problem u pogledu

sigurnosti sudionika u prometu te je potrebno takvim prometnim tokom paZljivo upravljati [6].

Europski parlament [7] je jedna od institucija koja donosi odluke o implementaciji
autonomnih vozila u postojec¢i prometni tok. Bududi da je za implementaciju takvih vozila

potrebna drugacija infrastruktura, nalaze se da bi se tehnicki standardi za vozila i za



infrastrukturu trebali razvijati na medunarodnoj, europskoj i nacionalnoj razini. Na taj nacin bi
se stvorila univerzalna prometna infrastruktura koja omogucuje povedéanje cestovne sigurnosti
te osigurava neometanu prekograni¢nu interoperabilnost. S obzirom da takva vozila
prikupljaju i odasilju mnogobrojne podatke, stavlja se u pitanje privatnost i sigurnost korisnika.
Stoga se naglasava da je apsolutni prioritet takve podatke posebno zastititi, a one neosobne
koristiti u svrhu daljnjeg razvitka za vecu mobilnost. Takoder, povecanjem broja takvih vozila
na prometnicama zahtijeva donosSenje zakonske regulative kojima ¢ée se kontrolirati siguran
rad i odlucivati o odgovornosti korisnika i vozila. Vazno je razjasniti tko snosi odgovornost za
Stete u slucaju prometnih nezgoda koje prouzroce autonomna vozila te ispitati koliko je udio

nesreca dosad bio pripisan tehni¢kim ¢imbenicima [7].

Za bolje razumijevanje teme u nastavku su objasnjeni pojmovi i razlike umreZenih,
autonomnih i umrezenih autonomnih vozila. S obzirom da su autonomna vozila vec
objasnjena, u nastavku ¢e se navesti i objasniti karakteristike samo umrezenih i umrezenih

autonomnih vozila.

UmreZena vozila se smatraju vozilima koja sadrze tehnologije, aplikacije i usluge koje
povezuju vozilo s njegovom okolinom. Sadrzava razli¢ite komunikacijske uredaje, ugradene il
prijenosne, koji omogucuju povezivanje uredaja u vozilu s uredajima, mrezama, aplikacijama
i uslugama izvan vozila. Aplikacije ukljucuju sve sustave poput sustava za sigurnost i efikasnost
u prometu, informiranje putnika, pomo¢ pri parkiranju, pomo¢ na cesti, navigacija, itd. Vozila
koja sadrzavaju ADAS, odnosno sustav pomoci vozacu, i kooperativne inteligentne transportne
sustave mogu se nazivati umrezenim vozilima. Aplikacije u umreZenim vozilima su dizajnirane
kako bi povecale sigurnost u prometu te ublazile incidente u prometu kroz komunikaciju
vozilo-vozilo (eng. vehicle to vehicle — V2V) i vozilo-infrastruktura (eng. vehicle to
infrastructure — V2I). ADAS tehnologija se zasniva na sustavima kamera, osjetila, podatkovne
mreze vozila te V2V i V2I sustavima. Znacdajke mogu ukljucivati prilagodljivi tempomat,
automatsko kocenje, GPS i prometna upozorenja, mogucnost spajanja s pametnim telefonom,
upozoravanje vozaca na opasnosti i obavjestavati na prisustvo drugih vozila u mrtvom kutu.
V2V komunikacija moZe smanijiti incidentne situacije u prometu i smanjiti prometna zagusenja
razmjenjujuéi osnovne sigurnosne informacije poput poloZaja, brzine i smjera kretanja s
vozilima u blizini. Na taj nacin se moZe zamijeniti sigurnosne znacajke kao sto su upozorenje

na sudar i detekcija vozila u mrtvom kutu [8].



UmreZena autonomna vozila (eng. Connected Autonomous Vehicles — CAVs) su vozila
koja imaju sposobnost dijeliti svoje informacije, poput poloZaja, brzine i ubrzanja s drugim
autonomnim vozilima u odredenoj udaljenosti preko komunikacije V2V ili V2I. Prometni tok
koji se sastoji od vozila upravljanih ¢ovjekom i autonomnih ili povezanih automobila naziva se
mjeSoviti tok i prikazan je na slici 1. Zbog Cinjenice da autonomna vozila nisu razvijena do kraja
te se ne mogu potpuno samostalno testirati u stvarnim uvjetima, mnogi istraZivaci su se
fokusirali na upravljanje razmakom odnosno intervalom slijedenja izmedu vozila. U tu svrhu
izradeni su mnogi modeli pracenja automobila. Da bi se opisao prometni tok u kojem se, medu
vozilima upravljanim Covjekom, pojavljuju i autonomna vozila koristeni su modeli poput
modela inteligentne voZinje (eng. Intelligent Driving Model, IDM), sustav za prilagodavanje
brzine (eng. Adaptive Cruise Control, ACC) i modela kooperativnog upravljanja slijedenja vozila
(eng. Cooperative Adaptive Cruise Control, CACC). Takoder, provodene su studije utjecaja
autonomnih vozila na postojeéi prometni tok. Rezultati su pokazali povecanje propusnosti na
autocestama, smanjeno ponasanje vozila Sto se ti¢e ,stani-kreni” voinje te povedanje
sigurnosti i energetske ucinkovitosti. Neki istrazivaCi smatraju da ¢e implementacija
autonomnih vozila u prometni tok umanjiti prometna zagusenja i vrijeme putovanja, dok drugi
smatraju da ¢e neautonomna vozila imati negativan ucinak na mjeSoviti prometni tok i
kapacitet prometnica. Tek kada broj autonomnih vozila u prometnom toku poraste, moze se

ocekivati poboljSanje performansi prometnog toka [9].

beiitna
komunikacija

prikupljanje podataka o statusu

umrezeno autonomno vozilo ljudski upravljanovozile  umrezeno sutonomno vozilo

Slika 1: Prikaz mjeSovitog toka na prometnici, [9]

Osnovni dijagram prometa prikazuje krivulju ,tok-gustoéa“. Tom krivuljom moze se
kontrolirati i upravljati prometom na cestama kao Sto je npr. mjerenje intervala praéenja.
Osnovni uvjeti na kojima se zasniva osnovni dijagram prometa su [10]:
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e Ako nema gustoc¢e nema ni protoka. To znaci da krivulja ,tok-gustoéa” prolazi
kroz koordinatni pocetak. Nagib s kojim krivulja napusta koordinatni pocetak
predstavlja brzinu slobodnog toka s$to je ujedno i najveéi nagib krivulje ,tok-

gustocda”.

e Ako je gustoca velika, a protoka nema (zbog zaustavljenih vozila na

prometnici) onda se radi o tocki maksimalne gustoce i protoku jednakom nuli.

* [zmedu tocaka ekstremnih gustoéa (g = 0 i g = gmax) mora postojati jedna ili

viSe to¢aka maksimalnog protoka.

e Krivulja ,tok-gustoéa” u stvarnim prometnim uvjetima ne mora biti

kontinuirana u cijelom podrucju izmedu ekstremnih gustoca.

Na slici 2 je prikazan osnovni dijagram odnosa protoka i gustoce,

2000 1 =
& +2

15004 &

t,=35=3600/g

g, =50 (voz'km)

& 75 1000 1325 150 gl(voz/km)

Slika 2: Fundamentalni dijagram protoka i gustoce, [10]
gdje je:
q — protok [voz/h],
p — gustoca [voz/km],
gzt — gustoca zasi¢enog toka [voz/km],

Vs — brzina slobodnog toka [km/h],



Vw — brzina vala [km/h],
tn — vremenski interval slijedenja [s] [10].

Uvodenjem autonomnih vozila u postojeéi prometni tok oCekuje se da ¢e se povedati
kapacitet prometnica, smanjiti vrijeme putovanja te smanijiti potrosnja goriva i emisije Stetnih
plinova. Bududi da ¢e u pocetku postojati vrlo mali postotak autonomnih vozila u odnosu na
ljudski upravljana vozila, potrebno je vidjeti kako ée to utjecati na prometni tok. Provedena su
mnoga istraZzivanja i simulacije koje su dovele do odredenih zakljucaka. Istrazivanje [11] se
provelo koristenjem modela stani¢nih automata (eng. Cellular Automata) kojim je moguce
modelirati sloZzenost i pojave u prometu te ih simulirati pomocu kratkih uvjeta i pravila. U [11]
fokus je na promjeni prometnog traka jer se nepravilno mijenjanje prometnog traka smatra
jednim od najvecih uzroka prometnog zagusenja iincidentnih situacija. Za model su odredena

dva pravila: normalno mijenjanje prometne trake i agresivno mijenjanje prometne trake.

Na slici 3 su prikazani utjecaji autonomnih vozila na osnovni dijagram prometnog toka.
Isprekidanom linijom oznaceno je agresivno mijenjanje, punom linijom normalno mijenjanje
prometne trake, a ispod slike 2 su oznaéene koli¢ine autonomnih vozila u postocima u odnosu
na ljudski upravljanim vozilima preko parametara brzine, gustoée i protoka. Na grafu 3(a)
krivulja brzina-gustoéa se pomice u desno Sto znaci da se, s poveéanjem udjela autonomnih
vozila u prometnom toku, poveéava srednja brzina za istu gusto¢u. Na grafu 3(b) prikazana je
krivulja protok-gustoda gdje se vidi da Sto je veci udio autonomnih vozila u prometnom toku,

to je vedi kapacitet i protok vozila [11].
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Slika 3: Prikaz osnovnih dijagrama prometnog toka s razli¢itim udjelima autonomnih

vozila u prometnom toku, [11]
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3. Problem upravljanja semaforiziranim raskrizjima

U odredenoj zoni obuhvata Cesto se nailazi na dva ili viSe prometna toka. Oni se
razlikuju po smjeru kretanja, po intenzitetu, po sastavu i po vremenu u kojem se generiraju.
Jedan od uzroka smanjene propusne modi su odnosi izmedu prometnih tokova na raskrizjima.
Kako bi se povedala propusna mo¢ raskrizja potrebno je smanijiti i izbjegavati nepotrebno
presijecanje i lomljenje prometnih tokova. Eliminacijom neautonomnih vozila iz prometnog
toka mogla bi se potpuno ukloniti semaforizirana raskriZja jer samovozeca vozila imaju
sposobnost komuniciranja s okolinom te s drugim vozilima oko sebe. Trenutno postoje
promjenjivi prometni znakovi koji omogucavaju interakciju izmedu korisnika prometnice te
nadleZnih centara za upravljanje cestovnom infrastrukturom. Promjenjivi prometni znakovi su
povezani s uredajima za prikupljanje ulaznih podataka, kao Sto su podaci o gustoéi prometa te
meteoroloski podaci, na temelju kojih se upravlja promjenjivim znakovima [10]. Na takav
princip rade i autonomna vozila osim $to interakciju s infrastrukturom ne odraduje vozac ve¢

upravljacko racunalo.

Osnovna zadaca prometnog inZenjerstva je identificirati te analizirati prometni sustav
te rijesiti probleme na ucinkovit, siguran, ekonomican i udoban nacin kako bi se postigao
prihvatljiv prijevoz ljudi, robe i informacija. Pri tome je potrebno koristiti odgovarajuca
tehnicka sredstva, prometnice i sustave upravljanja prometom. Prometni problemi rjeSavaju
se na nacin da se precizno definira prometna potraznja, ulazni tokovi, odredivanje kapaciteta,
izbor odgovaraju¢eg moda prijevoza, vodenje kroz mrezu, itd. Temeljna povezanost prometa,
transporta i sustava aktivnosti mozZe se objasniti kroz interakciju mrezne infrastrukture,
prometnih entiteta i transportnih entiteta [12]. Kako bi se objasnilo upravljanje

semaforiziranim raskrizjima potrebno je detaljnije pojasniti pojmove navedene u nastavku.

Promet je sustav i proces koji za svrhu ima obavljanje prijevoza transportnih entiteta u
odgovaraju¢im prometnim entitetima zauzimanja dijela kapaciteta prometne mreze prema

pravilima i protokolima koji su unaprijed odredeni [13].

Prometna infrastruktura obuhvada sve prometne putove, évorista, objekte i opremu

koja je ucvrs¢ena na odredenom mijestu i sluZi za upravljanje prometa, odnosno pruzanju

prometne usluge [12].
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Transportni_entiteti podrazumijevaju ljude, robu i informacije, a prilagodavaju se

prema odredenom prometnom modu, prometnici i prometnom entitetu. Prometni entiteti
obuhvacaju sva vozila svih prometnih grana, poput osobnog automobila, zrakoplova, broda,
vlaka, itd. Svaki prometni entitet koristi dio kapaciteta prometnice pripadnog moda transporta

i tako stvara prometni tok [12].

Ono sto predstavlja prekretnicu u upravljanju prometnim tokovima su inteligentni
transportni sustavi. Inteligentni transportni sustavi su definirani kao holisticka, upravljacka i
kiberneticka nadgradnja postojeéeg prometnog sustava kojom se postize znatno poboljsanje
performansi, odvijanje prometa, ucinkovitiji transport putnika i robe, povecanje sigurnosti u
prometu, udobnost i zastita putnika, manja onecis¢enja okolisa, itd. Oni mijenjaju nacine
funkcioniranja i strukturiranja prometnog sustava. Takvi sustavi imaju sposobnost adaptivnog

djelovanja u promjenjivim uvjetima i situacijama te mogu djelovati u stvarnom vremenu [2].

3.1. Pristupi upravljanja semaforiziranim raskrizjima

Za bolje razumijevanje teme ovog rada u nastavku ce biti objasnjeni pojmovi vezani uz
cestovnu telematiku koji se odnose na semaforizirana raskriZja poput signalnog ciklusa,
signalne faze, signalnog pojma te signalnog plana. Takoder objasnit ¢e se zastitno

meduvrijeme koje igra veliku ulogu u izbjegavanju konflikata u raskrizjima.

Semaforizirana raskriZja su krizanja dva ili vise prometnih tokova u istoj razini na kojima
se prolaZenje vozila upravlja vertikalnom svjetlosnom signalizacijom. Signalni ciklus
predstavlja vremenski period potreban da se obave sve izmjene definiranih signalnih faza.
Minimalna duljina ciklusa jednaka je zbroju zastitnih vremena i minimalnih zelenih vremena.
Maksimalna preporucena duljina ciklusa ne bi trebala biti veéa od 120 [s], osim u sluéajevima
kada za to postoje posebni razlozi. Duljina ciklusa se odreduje u ovisnosti o broju faza. Signalna
faza je dio ciklusa u kojem pojedini prometni tokovi imaju istovremeno slobodan prolaz kroz
raskrizje. MoZe biti sastavljena od jedne ili vise signalnih grupa. Pravilnim definiranjem

signalnih faza moguce je smanijiti konflikte izmedu odredenih prometnih tokova.

Signalni pojam obuhvaca sva stanja koja svjetlosni signalni uredaj moze prikazati.
Clanak 59. Zakona o sigurnosti prometa na cestama [14] definira znagenja prometnih
svjetlosnih signala na slijedeci nacin: crveno svjetlo zabranjuje prolazak raskrizjem, zeleno
svjetlo ga dopusta, dok samostalno upaljeno Zuto svjetlo signalizira skorasnje ukljucivanje
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crvenog svjetla, sugerirajuci na smanjenje brzine i zaustavljanje vozila prije ulaska u raskrizje.
Prolazak vozila je dopusten samo ako se vozilo ne moZe na siguran nacin zaustaviti. Zuto
svjetlo uklju¢eno zajedno sa crvenim svjetlom oznacava skoru pojavu zelenog svjetla te vozace
priprema na uskoro pokretanje vozila. Zuto treptavo svjetlo obavjestava sudionike u prometu
da se krecu uz povecani oprez, a zeleno treptavo svjetlo sluzi za upozorenje sudionika u
prometu na skori prestanak slobodnog prolaska i na pojavu Zutog, odnosno crvenog svjetla
[13]. Signalni plan je vizualni pregled trajanja svjetlosnih signalnih pojmova. Na slici 4 prikazan
je primjer signalnog plana na kojem su prikazane duljine trajanja pojedinih faza za pojedine
signalne grupe. Ukupno trajanje signalnog ciklusa je 60 [s], a definirane signalne grupe

ukljuéuju vozila i pjeSake.

. Ciklus =
0 Faza 1 Faza2  Faza3 ®
S 38 |40 s4 57
Vi W
26 4
V1D E—1
34 37 S8
v2 [ 33 % |
24 34
vaL [ ]
20 23 58
V4 [ 20] /1 |
40
V4D
15
P1 [_19] }
40 50
P2 [ ]

Slika 4: Primjer signalnog plana, [13]

Zastitno meduvrijeme predstavlja vrijeme izmedu dvije konfliktne signalne grupe koje
slijede uzastopno, smanjujué¢i mogucénost za konfliktom. Ovisi o tri komponente, koje su
prikazane na slici 5, a to su provozno vrijeme (t«), vrijeme praznjenja (tp) te vrijeme naleta (t,).
Provozno vrijeme obuhvada vrijeme od trenutka kraja zelenog svjetla do ulaska vozila u
raskriZje za vrijeme trajanje Zutog svjetla ili na poéetku crvenog svjetla. Vrijeme praznjenja je
vrijeme koje je potrebno da vozilo prode tocku kolizije brzinom praznjenja (vp). Vrijeme naleta
je vrijeme koje je potrebno da vozilo kojem se upali zeleno svjetlo prode put naleta (sn),

brzinom naleta (vs) [13].
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Slika 5: Komponente zastithog meduvremena, [13]

Zastitno meduvrijeme racuna se prema slijedecoj formuli [13]:

Sptly

t,=t+ t,— th= tp + — =L, (13)

P n
gdje je:

t, — zastitno meduvrijeme [s],

tx — provozno vrijeme [s],

tp — vrijeme praznjenja [s],

tn — vrijeme naleta [s],

Sp— put praznjenja [m],

Iy — duljina vozila [m],

Vp — brzina praznjenja [m/s],

sp— put naleta [m],

vn — brzina naleta [m/s].
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3.2. Adaptivno upravljanje prometom
Neka od najucinkovitijih ITS rjeSenja poboljSanja kvalitete prometnog sustava koriste
adaptivne sustave za upravljanje prometom (eng. ATCS — Adaptive Traffic Control Systems).
Takvi sustavi namijenjeni su kako bi u stvarnom vremenu prilagodavali signalne planove na
osnovu trenutne prometne potraznje. ATCS algoritmi ve¢inom upravljaju trajanjem podjele
(eng. split) faza, kasnijeg/ranijeg pocetka faze (eng. offset), redoslijeda faze i izmjene faza.
Postoji nekoliko rjesenja koriStena u tu svrhu, a razlikuju se u vremenu odziva, algoritmima i

detekciji [13].

Prvi takav sustav koji u stvarnom vremenu prilagodava signalne planove na osnovu
prometne potraznje i kapaciteta prometnice je SCATS (eng. Sydney Coordinated Adaptive
Traffic System), razvijen u Australiji po¢etkom 1980-ih. Sustav je u mogucnosti upravljati
grupom raskrizja (2-10 njih) te ih tretira kao podsustav s jednim glavnim raskrizjem. Upravlja
raskrizjem na dvije razine, strateSkoj i taktickoj. Strateska razina odnosno visa razina na
temelju prikupljenih podataka iz prometnog sustava ra¢una optimalne parametre signalnog
plana. NiZa razina, tj. takti¢ka razina omogucuje fino podesSavanje parametara unutar granica
koje su odredene strateSkom razinom. SCATS radi na nacin da se slijed faza odreduje prema
potraznji svakog privoza te ukoliko nema potraznje pojedine faze se mogu i preskociti. Kasniji
ili raniji pocetci faze se prethodno definiraju za svako raskrizje unutar upravljane grupe, a
vrijednosti im se biraju prema trenutnim podacima s detektora u svrhu odrZavanja protoka
grupe vozila odredenim potezom. Takoder, izmjene trajanja ciklusa su do 21 [s] po ciklusu uz
odredivanje minimalnih i maksimalnih vrijednosti unutar grupe raskrizja. Sustav radi pomocu
dvije vrste osjetila. Prva su takti¢ka osjetila koji su smjesteni na stop liniji radi odredivanja
smjera kretanja vozila, a drugi su strateski koji uocavaju rep ¢ekanja i izraCunavaju trajanje
minimalnog zelenog svjetla. Na slici 6 je prikazana poopcena arhitektura SCATS sustava na
kojoj se vide detekcijske zone za strategijsku i takticku razinu te parametri koji se mjere

pomocu pojedinih osjetila [13].
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Slika 6: Prikaz poopéene arhitekture SCATS sustava, [13]

SCOOT (eng. Split Cycle Offset Optimization Technique) je sustav adaptivnog
upravljanja raskrizjima, razvijen u Ujedinjenom Kraljevstvu pocetkom 1980-ih. Njime se
optimizacija postiZze malim i estim izmjenama signalnih planova kako bi se izbjegli ,Sok“ valovi
u prometnom toku. Bit ovog sustava je u tome da prilagodi signalni plan na nacin da svede
smetnje u prometu na minimum. U svakoj sekundi detektori Salju podatke o zauzecu glavhom
racunalu koji nakon toga pomocu tri glavne optimizacijske procedure nastoji postiéi idealnu
situaciju. U tri glavne optimizacijske procedure pripadaju optimizator podjele faza koji se
ukljucuje prilikom svake izmjene faza te ispituje treba li trajanje faze povecati, smanijiti ili
ostaviti onako kako je. Druga optimizacijska procedura je optimizator kasnijeg ili ranijeg
pocetka faze koji se uklju¢uje jednom u ciklusu za svako raskrizje te na temelju podataka sa
detektora smanjuje ili povecava offset za 4 [s]. Trec¢a procedura je optimizator trajanja ciklusa
koji se ukljucuje jednom u 5 [min], odreduje kriti¢no raskrizje te prema njemu vrsi prilagodbu
trajanja ciklusa. Na slici 7 je prikazana poopcéena arhitektura SCOOT sustava te se mogu vidjeti

koji parametri se prikupljaju i $alju glavnhom racunalu na obradu [13].
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Silka 7: Prikaz poopéene arhitekture SCOOT sustava, [13]

UTOPIA (eng. Urban Traffic Control System Architecture) je sustav stvarnovremenske
optimizacije signalnih planova sa ciljem minimizacije svih sociolosko-ekonomskih troSkova
prometnog sustava kao Sto su prometna zagusSenja, emisije Stetnih plinova, vremena
putovanja, itd. Radi na principu mjerenja prometnih podataka na raskrizZjima, prognoziranja
prometne potraznje na mikro i makro razini te prognozi dolaska vozila javnog gradskog
prijevoza. Implementiran je u nekim dijelovima Europe kao $to su Svedska, Norveska, Danska,
Nizozemska, Belgija, Poljska, itd. Glavna funkcija UTOPIA sustava je stvarnovremenski nadzor
i upravljanje semaforiziranim raskrizjima u cilju poboljsanja kvalitete gradske prometne
mreze. Neke od sekundarnih funkcija su nadzor i dijagnosticiranje kvara svih komponenata
sustava poput induktivnih petlji i lokalnih semaforskih uredaja te integracija s drugim ITS
rieSenjima poput dodjele prioriteta vozilima javnog gradskog prijevoza i prioritetni prolazak
Zurnih sluzbi. Sustav UTOPIA ima znacajke hijerarhijskog, adaptivnog, distribuiranog i
otvorenog sustava. KazZe se da je hijerarhijski sustav jer sredisnji dio sustava koordinira rad
druge razine sustava koja ukljucuje kontrolu u grupe semaforiziranih raskrizja. Pruza kriterije
optimizacije za definiranu grupu raskrizja, svako pojedino raskrizje predstavlja trecu razinu
sustava, a optimizacija se provodi lokalno u skladu s najviSom, odnosno srediSnjom razinom.
Nadalje, znadajke adaptivnog sustava ocituju se kroz kontrolne strategije koje se primjenjuju
na mrezu i rezultat su optimizacijskih problema s ciljem minimiziranja ukupnog vremena
putovanja kroz mrezu. Optimizacija se zasniva na kontinuiranom nadgledanju prometnog toka
mreze koji se mjeri svake sekunde dok se status semaforiziranog raskrizja osvjezava svake 3

sekunde. Za sustav UTOPIA smatra se da je distribuiran jer se optimizacija cijele prometne
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mreZe razlaze na koordinirane probleme svakog semaforiziranog raskriZzja u medusobnoj
suradnji. Otvorenost sustava daje mogucénost razmjene prometnih podataka s drugim
sustavima s ciljem koordiniranog upravljanja prometnom mrezom. Takoder se moze
integrirati s drugim rjeSenjima poput informiranja putnika i vozaca, automatskog lociranja

vozila javnog gradskog prijevoza, itd. [13].

3.3. Mjesoviti tokovi i semaforizirana raskrizja

Postojeéi sustavi za upravljanje semaforiziranim raskrizjima koji su osmisljeni za
upravljanje klasi¢nim vozilima ne daju dovoljno dobre rezultate kada se pojave mjeSoviti
prometni tokovi. Razlog tomu je Sto autonomna vozila reagiraju na promjene u prometnom
toku puno brZe i to¢nije od vozila upravljanja ljudima. Promjene parametara prometnog toka
su drugacije Sto rezultira potrebom za promjenom metoda koriStenim pri planiranju signalnog
ciklusa. Razvijen je protokol pod nazivom autonomno upravljanje raskrizjem (eng.
Autonomous Intersection Management - AIM) kroz koji bi nadolazeéa vozila unaprijed javila
da stizu te bi im raskrizje omogudilo prolazak, ako je to u tom trenutku moguce [15]. AIM
protokol trebao bi zadovoljiti sedam kriterija: potpuno distribuirana i autonomna kontrola od
strane vozila, jednostavna komunikacija, jeftina osjetila u vozilima, standardizirani protokol
komunikacije, raspoloZivost, sigurnost i u¢inkovitost. Prilikom razvijanja AIM sustava potrebno
je izbalansirati pet parova konfliktnih kriterija za evaluaciju. Prvi par takvih kriterija je
robusnost i u€inkovitost. Robusni AIM sustavi su dizajnirani sa sigurnosnim granicama koje
osiguravaju da ne dode do sudara izmedu vozila u raskrizju. S druge strane, ucinkovitost je
bolja kada su sigurnosne granice nize, ali vozila ne reagiraju dovoljno dobro na nepredvidive
situacije. Drugi par konfliktnih kriterija je savjetodavno i reaktivno planiranje. Kod planiranja
trajektorija za pojedino vozilo neke strategije koriste buduca stanja sustava, a druga prosla i
sadasnja stanja. Treci par je sastavljen od centraliziranog i distribuiranog AIM sustava.
Centralizirani sustav navodi vozila kroz voZnju raskrizjem. To je ucinkovit nacin informiranja,
ali nije praktican jer je proces donosenja odluka udaljen od vozila. U distribuiranom AIM
sustavu komunikacija izmedu sudionika i proces donosenja odluka se radi unutar vozila i mora
biti vrlo pouzdana kako bi se osigurala konzistentna komunikacija. Cetvrti par se uglavnom
odnosi na viSeagentne sustave u kojima vozila i upravitelj raskrizjem imaju razlicite ciljeve.
Radi se od kooperativnhom i egoisticnom kriteriju. Dok upravitelj raskrizjem zeli da vozila produ

najucinkovitije i najsigurnije kroz raskrizje, vozila Zele proci sto brze kako bi osigurali udobnost
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i manju potrosnju goriva. Zadnji par kriterija odnosi se na homogena i heterogena vozila. U
teoriji su sva vozila homogena i imaju ista svojstva dok su u stvarnosti vecina vozila razlicita,
razlikujuci se po veliCini, teZini, razini prioriteta te je li vozilo upravljano Covjekom ili je

autonomno $to ih ¢ini heterogenima.

Semaforizirana raskriZja su ograni¢enog kapaciteta zbog svjetlosnih signala te znakova
obaveznog zaustavljanja. Radi toga su predloZzene i razvijene metode za ucinkovitije
upravljanje raskrizjima poput viSeagentnog upravljanja raskrizjem (eng. Multi-agent
intersection control), upravljanje zasnovano na skupinama slijedenih vozila (eng. Platoon
based control) i druge. One se zasnivaju na komunikaciji vozila s vozilima te vozila s
infrastrukturom gdje se autonomna vozila trebaju najaviti za pravo sigurnog prolaska kroz

raskriZje bez zaustavljanja [1].
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4. Primjena umjetne inteligencije u upravljanju raskrizjima

U prometnom sustavu i pripadaju¢im prometnim problemima cesto nisu dostupne sve
potrebne informacije za provodenje klasi¢ne optimizacije ili upravljanja. S obzirom na to,
koriste se metode ,mekog“ izraunavanja koje su pogodne za takve uvjete. Mogu se koristiti
u uvjetima djelomicnih i nepotpunih informacija, nepreciznosti i nesigurnosti. Takvi koncepti
su prilagodljivi i otklanjaju ogranicenja predstavljena ,,tvrdim“izraCunavanjem. Takve metode
i koncepti ubrajaju koristenje neizrazite logike, neuronskih mreza te genetskog algoritma.
Prometni sustav je vrlo sloZzen sustav koji se moZe objasniti jednostavnim veli¢inama i
modelima, ali takvi modeli nisu dovoljni u incidentnim i nepredvidljivim situacijama [2].

Posebno u slu¢aju mreza medusobno povezanih semaforiziranih raskrizja.

4.1. Umjetna inteligencija i strojno ucenje

Jo$ od doba antike ljudi su nastojali izraditi strojeve koji bi obavljali poslove umjesto njih.
Tezilo se napraviti strojeve koji ¢e poprimiti ljudske osobine univerzalnog rjesavanja sloZzenih
problema. Rijec inteligencija dolazi od latinske rijeéi ,intelligere” sto znaci shvatiti, razumjeti.
Tako se od inteligentne jedinke ili grupe jedinki o¢ekuje da imaju svojstva intelektualnog
ponasanja, da stjeCu nova znanja i samostalno zaklju¢uju te da se prilagodavaju na nove
nepoznate situacije. Takoder se zahtijeva da rjeSenja problema generiraju u stvarnom
vremenu i rjeSavaju probleme pogresaka, viseznaénosti i nejasno¢a u komunikaciji. Umjetna
inteligencija pripada podrucju tehnickih znanosti i bavi se izgradnjom racunalnih sustava cije
se ponasanje mozZe tumaciti kao inteligentno. Dan W. Patterson je 1990. godine definirao
umjetnu inteligenciju kao granu racunarske znanosti koja proucava i oblikuje racunarske
sustave koji pokazuju neki oblik inteligencije. Takvi sustavi mogu uciti, donositi zakljucke o
okolini, razumiju prirodni jezik te mogu spoznati i tumaciti sloZzene vizualne scene te obavljati
sve vjestine za koje je potrebna ljudska inteligencija. Umjetna inteligencija povezana je s
humanisti¢kim, prirodnim i kognitivnim znanostima. Ona proucava govor, apstraktne
probleme i svijest, modelira bioloske stanice mozga i procesa zakljucivanja te proucava um i

inteligenciju [16].

Ethem Alpayadin je 2009. godine definirao strojno ucenje kao programiranje racunala na

nacin da optimiziraju neki kriterij uspjesSnosti na osnovu podatkovnih primjera ili prethodnog
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iskustva. Rezultat toga je model koji se uci izvodenjem algoritma koji optimizira parametre
modela na osnovu prethodnih iskustava. Tom Mitchell kaZe da je strojno uéenje istraZzivanje
racunalnih algoritama koji se automatski poboljsavaju iskustvom. Kod strojnog ucenja javljaju
se pitanje kako programirati racunala da rjeSavaju probleme te $to se moZe nauciti iz
podatkovnog skupa za ucenje. Strojno ucenje je izuzetno korisno u situacijama kada je
problem presloZen za rjeSavanje, kada ne postoji ideja za rjeSavanje problema te kada nije
poznato kako bi ¢ovjek rijeSio takav problem. Takoder je koristan u dinamiénim sustavima gdje
je potrebna stalna prilagodba novim situacijama i problemima. Dakle, moZe se re¢i da se
strojno ucenje koristi u onim situacijama kada ljudi nisu pronasli odgovarajué¢i matematicki
model za opis problema i izmjerene podatke. Strojno ucenje dijeli se na nadzirano ucenje,
nenadzirano ucenje i ojatano odnosno podrzano ucdenje [16]. Strojno uclenje temelj je
primjene umjetne inteligencije na podrucju poboljSanja adaptivnog upravljanja raskrizjima.
Strojno ucenje podrazumijeva optimizaciju performansi modela koristeci postojece podatke i

iskustva [17].

4.2. Pristupi upravljanja semaforiziranim raskrizjima zasnovani na umjetnoj
inteligenciji
Osim koriStenja ustaljenih signalnih planova i adaptivnih izmjena signalnih planova, za
upravljanje semaforiziranim raskrizjima koriste se metode umjetne inteligencije. Neke od njih
ukljucuju koristenje strojnog ucenja, neizrazite logike, genetskog algoritma te neuronskih

mreza. Posebno u slucaju adaptivnog upravljanja signalnim planovima.

Neizrazita logika je metoda umjetne inteligencije koja za razliku od klasi¢ne logike koristi
neizrazite vrijednosti. Klasi¢na ili Bool-ova logika ima dvije vrijednosti, a to su istina i neistina.
Takvim vrijednostima moZzemo opisati samo elemente koji ili potpuno pripadaju ili ne
pripadaju nekom skupu. Problem nastaje kod potrebe za stupnjevanom pripadnoséu nekog
elementa nekom skupu. Lotfi A. Zadeh 1965. godine predstavlja teoriju neizrazitih skupova na
kojima se zasniva neizrazita logika. Neizrazita logika omoguéuje bolju implementaciju ljudskog
znanja o problemu regulacije procesa Sto ju ¢ini korisnom za podrucje automatske regulacije,
analize podataka te sustava za nadzor i dijagnostiku. Funkcionira na nacin da se semanticki
opisu ulazne i izlazne varijable poput ,x je A“ gdje A oznacava jezi¢nu vrijednost zadanu s
neizrazitim skupom nad domenom varijable X. Zatim neizrazita logika odreduje stupanj

pripadnosti varijable x neizrazitom skupu A. Pravila odlucivanja imaju op¢i oblik: AKOx je Aly
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je BONDA z je C, pri ¢emu je ,x je Aly je B premisa ili uvjet, a ,z je C* zakljucak pravila. Za
dobro opisan sustav ili proces potrebno je izraditi Sto veéi broj pravila, odnosno bazu
neizrazitih pravila. Kao sto je prethodno spomenuto, u neizrazitoj logici pripadnost elementa
nekom skupu moze biti djelomicna s vrijednostima funkcije pripadnostiizmedu 0i 1. Radi lakse
izrade slozZenijih sustava upravljanja neizrazita logika koristi i broj¢ane i jezicne vrijednosti
podataka. Za primjer je dan prikaz na slici 8 gdje se vidi razlika pripadnosti elemenata izrazitom
i neizrazitom skupu. U izrazitom skupu element ili pripada ili ne pripada nekom skupu, a u
neizrazitom skupu postoje vrijednosti pripadnosti elementa skupu izmedu 0 i 1. Tocnije, na
slici vrijednosti izmedu 25 i 35 stupnjeva Celzijevih pripadaju temperaturi vruée u odredenom
stupnju pripadnosti. Npr. Temperatura od 28 stupnjeva pripada skupu ,vruée” oko 0,3, 30

stupnjeva pripada 0,5, itd. [18].
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Slika 8: Prikaz razlike pripadnosti elementa izrazitom i neizrazitom skupu, [18]

Neizrazita logika cCesto se koristi u upravljanju semaforiziranim raskrizjima jer
omogucava preciznije upravljanje prometnim tokom i tocnije definiranje trenutnog stanja u
odnosu na upravljanje klasicnom logikom. Sustavi koji koriste neizrazitu logiku za upravljanje
prometnim tokom rade u stvarnom vremenu te mogu mijenjati signalni plan prema trenutnoj
potrebi. Takav nacin upravljanja daje bolje rezultate u odnosu na upravljanje semaforiziranog
raskrizja s ustaljenim signalnim planom [18]. Kod koristenja neizrazite logike na
semaforiziranim raskrizjima, postavljaju se osjetilni uredaji za prepoznavanje duljine repa
Cekanja. Prema koliCini vozila odreduju se jezi¢ne vrijednosti koje opisuju broj vozila na
svakom privozu. Na primjer, 0-10 vozila pripada funkciji pripadnosti ,,malo“, 11-20 vozila
funkciji pripadnosti ,srednje” i 21-vise funkciji pripadnosti ,,puno”. Za svaki privoz se na taj

nacin odrede funkcije pripadnosti te odgovarajuca pravila u neizrazitom regulatoru. Za svaku
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kombinaciju ulaznih vrijednosti racuna se izlazna vrijednost koja predstavlja trajanje zelenog
ili crvenog signalnog svjetla, ovisno s ¢ime se upravlja. U [19] simulacijski rezultati pokazuju
smanjenje zaustavljanja vozila je 15% - 20% i smanjenje kasnjenja za 15% - 30% u rangu od

100 do 1500 voz/h.

Genetski algoritam se zasniva na konceptu evolucije. On sluéajno pretrazuje prostor
rieSenja po principu prirodnog izbora najsposobnijih kandidatnih rjeSenja. Oslanja se na nacela
Zivih organizama pa tako nastoji poboljsati sam sebe. Tijekom pretraZivanja skup rjesenja se
mijenja i mozZe se u svakoj iteraciji potpuno promijeniti ili zadrzati najbolja rjeSenja. Na slici 9
je prikazan princip rada genetskog algoritma gdje se vidi kako svaka generacija rjeSenja prolazi
evaluaciju te se po potrebi poboljSava selekcijom, krizanjem i mutacijom do zadovoljenja

uvjeta [16].

POCETNA | OCJENJIVANJE | )l KRAJ
GENERACLIA RJESENJA ’ ;
RJESENJA

MUTACLUA

RoE

' SELEKCLIA 1

KRIZANJE

Slika 9: Prikaz rada genetskog algoritma, [16]

U procesu selekcije odabiru se rjeSenja radi ocuvanja dobrih i odbacivanja losih rjese-
nja. Takoder se radi o€uvanje najboljeg rjeSenja. Postoji viSe vrsta selekcija, a one su jednos-
tavna, stohasticka, turnirska, linearno sortirajuca selekcija te selekcija najboljih. Za unos prom-
jena u postojedi skup rjeSenja zasluzni su genetski operatori koji na osnovu postojecih rjesenja,
krizanjem, mutacijom i inverzijom, kreiraju nova. KriZzanje imitira prirodnu reprodukciju i time
se postize brza konvergencija optimumu. Postoji nekoliko vrsta krizanja, a to su uniformno,
krizanje s n tocaka prekida, aritmeticko i heuristicko krizanje. Mutacija je trajna promjena ge-
netskog materijala zbog vanjskog utjecaja, a unutar genetskog algoritma se radi ubacivanje
novih nizova u pojedino postojece rjesenje. Razlikuju se jednostavna i mijeSaju¢a mutacija.
Inverzija je premjestanje dijela rjeSenja unutar niza, pri cemu se mjesto i duljina premjestanja

slu¢ajno odabiru [16]. Genetski algoritam Cesto se koristi u kombinaciji s neizrazitom logikom
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pri cemu se genetskim algoritmom unaprjeduju pravila dana neizrazitom regulatoru. Na taj
nacin dobivaju se tocnija i pogodnija pravila neizrazitog regulatora za upravljanje prometnim
tokom, odnosno upravljanje semaforiziranim raskrizjima. U [20] je provedeno takvo istraziva-
nje, a rezultati simulacije pokazuju poboljSanje upravljanja raskrizjem za 30% kod inicijalne
populacije u odnosu na ustaljeni signalni plan i 33,2% za unaprijedenu populaciju genetskim
algoritmom u odnosu na ustaljeni signalni plan kod protoka od 2340 vozila/h. U [21] cilj je bio
maksimizirati prosje¢nu okupaciju raskrizja kako bi se povecala propusnost vozila. Za to je ra-
zvijen model stani¢nih automata koji ¢e simulirati ponasanje vozila prilikom prolaska kroz ra-
skrizje. Genetski algoritam koriSten je za optimizaciju putanje vozila za vrijeme prolaska kroz
raskrizje. Svaki individualni pristup je evaluiran zasebno prema fitnes funkciji i na taj nacin

odabran je najbolji.

Umjetne neuronske mrezZe (eng. Artificial Neural Networks) kao i genetski algoritam
oponasaju Ziva bica, toénije ljudski mozak. Ljudski mozak saéinjen je od 10! neurona i oko
60-10%2 veza izmedu neurona. Neuroni imaju moguénost jednostavne i brze obrade ulaznog
signala. Neuro-racunarstvo (eng. Neurocomputing) je grana racunarstva koja se bavi istraziva-
njem obrade podataka pomoéu neurona. Ono je jedna od grana mekog racunarstva i preds-
tavlja konektivisticki pristup izgradnji sustava umjetne inteligencije. To znaci da se umjesto
programiranja sustav samostalno uci na temelju iskustva pri ¢emu se omogudéuje zakljucivanje.
U Sirem smislu umjetna neuronska mreza je replika ljudskog mozga s ciljem simuliranja pos-
tupka ucenja i obrade podataka. U uzem smislu predstavlja skup medusobno povezanih ele-
menata za obradu, tj. neurona koji oponasaju bioloske neurone, koji sluze za distribuiranu pa-
ralelnu obradu podataka. Umjetne neuronske mreze omogucéavaju robusnu obradu sloZenih
podataka, rjeSavanje problema klasifikacije i regresije podataka, sposobne su uciti iz danog
podatkovnog skupa, omogucavaju generaliziranje nau¢enih podataka i imaju dobru toleranciju
na pogreske u ulaznim podatcima. Na slici 10 je prikazan model umjetnog neurona koji su
predlozili 1943. godine neuroznanstvenik Warren McCulloh i logi¢ar Walter Pitts. Umjetni ne-
uron oponasa ponasanje bioloSkog neurona pa tako x; predstavlja signale na ulazu u neuron
(dendriti), wi su teZine pojedinog ulaza (sinapse), wo je stalni odmak od nule, | je zbroj otezanih

ulaza (jezgra), ¢(l) je aktivacijska funkcija (jezgra), a y je izlaz neurona (akson) [16].
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Slika 10: Model umjetnog neurona, [16]

Vrijednost izlaza pojedinog neurona odreduje aktivacijska funkcija. Ona takoder odre-
duje mogucnost ucenja na skupu ulaznih podataka, pri éemu sloZeniji ulazni podaci zahtijevaju
nelinearne aktivacijske funkcije, a za jednostavne linearne probleme koriste se linearne akti-
vacijske funkcije. Nadalje, aktivacijska funkcija neurona odreduje granice izlaznog signala po-
jedinog neurona te ogranic¢enje dinamic¢kog podrucja izlaznog signala neurona. Najéesée akti-
vacijske funkcije su skokomicna, funkcija predznaka, funkcija identiteta, aktivacijska funkcija
linearna po odsjeccima, sigmoidalna funkcija, funkcija zglobnica te propusna zglobnica [16]. U
[22] predstavljen je kontroler za upravljanje signalnim planovima naziva EOM-ANN kontroler
(eng. Environment Observation Method based on Artificial Neural Networks Controller). Kon-
troler racuna optimalne signalne planove za izolirana raskrizja. U svakom ciklusu racuna mini-
malno trajanje zelenog svjetlosnog signala kako bi se izbjeglo prometno zagusenje. Simulacije
su provedene u simulatoru SUMO, a rezultati pokazuju poboljsanja u upravljanju raskrizjem u

odnosu na ustaljeni signalni plan.

4.3. Pristupi upravljanja semaforiziranim raskrizjima zasnovani na strojnom ucenju

Primjena umjetne inteligencije je fokusirana na koristenje strojnog ucenja kao alat za
poboljSanje operacija adaptivnog upravljanja semaforiziranih raskrizja. Strojno uéenje je nacin
da se racunalo programira tako da optimizira performanse modela po odredenim kriterijima
koristeéi postojece podatke ili iskustva. Kad se primjenjuju na sustave adaptivnog upravljanja
semaforiziranih raskrizja, kriteriji su definirani s ukupnom propusnos¢u, kasnjenjem i repom
¢ekanja, ali mogu biti definirani tako da daju prednost javhom gradskom prijevozu i vozilima
hitne sluzbe tzv. vozilima Zurnih sluzbi. Trenutna istraZivanja strojnog ué¢enja na adaptivno u-
pravljanje semaforiziranim raskrizjima su ve¢inom fokusirana na koristenje ojacanog i dubo-

kog uéenja kako bi se model direktno ucio kroz interakciju s okolinom [17].
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Ojacano (podrzano) ucenje (eng. reinforcement learning) je vrsta strojnog ucenja pri
kojoj se ucenje optimalne strategije tijekom rada odvija pretrazivanjem metodom pokusaja i
pogresaka. Ono omogudava ucenje tijekom primjene modela, ali ne postoji poznata to¢na iz-
lazna vrijednost ve¢ zakasnjela nagrada za odabranu izlaznu vrijednost ili niz izlaznih vrijedno-
sti. Cilj oja¢anog ucenja je nauciti optimalni upravljacki zakon ulaznog stanja u izlaznu akciju.
Primjenjuje se kod upravljanja slozenim tehnickim sustavima i kod u€enja optimalnog slijeda
akcija za postizanje Zeljenog cilja [16]. Ojacano ucenje je preferirana tehnika nenadziranog
ucenja u umjetnoj inteligenciji koristena za postizanje potpuno dinami¢nog sustava za uprav-
lianje semaforiziranim raskrizjima. Ima sposobnost da nauci veze izmedu parova akcija i njiho-
vih utjecaja na sustav upravljanja. Oja¢ano ucenje moZe upravljati promjenom trajanja faze,
pomicanjem pocetka faze za odredeno vrijeme ili preskociti pojedinu fazu u skladu sa stvarnim

uvjetima na prometnici [23].

Za razliku od metoda nadziranog uéenja koje nudi primjere dobrog i loSeg ponasanja,
kod ojac¢anog ucenja agent mora metodom pokusaja i pogresaka saznati koje ponasanje mu
donosi najvece nagrade. U tom zadatku, agent mora percipirati stanje okoline i na temelju te
informacije treba poduzeti akciju koja rezultira novim stanjem. Kao rezultat te akcije agent
dobiva nagradu i na taj nacin razvija buducée ponasanje. Praéenje rute ili sli¢ni jednostavniji
upravljacki zadaci ne zahtijevaju interakciju s agentima. Medutim, u sloZenijim situacijama kao
Sto su prolasci kroz semaforizirana raskrizja, priklju¢ivanje u promet ili voznja u prometnom
toku, reakcije drugih sudionika snazno utje€u na izbor i mogudée ishode. Takvi procesi zahtije-

vaju sustave viSe agenata (eng. Multiagent Systems) [24].
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5. Strojno ucenje u upravljanju mjesovitim prometnim tokovima

S obzirom da se sve viSe i brze razvijaju autonomna i umreZena autonomna vozila,
ocekuje se njihova implementacija u postoje¢i prometni tok. Time se otvaraju nove
mogucnosti u ponasanju sustava za adaptivno upravljanje semaforiziranim raskrizjima. Sto je
vedi udio autonomnih i umreZenih autonomnih vozila u prometnom toku, to se bolje moze
upravljati prometnim tokom kroz semaforizirano raskrizje. Stopostotni udio umrezenih
autonomnih vozila znacio bi mogucénost izbacivanja standardnih semaforiziranih raskrizja jer
bi vozila mogla komunicirati s okolinom i izravno jedni s drugima. Takav nacin prolaska kroz
raskrizje ipak zahtijeva odredenu logiku prolaska kroz raskrizje kako bi se osigurala optimalna
propusnost raskrizja. PoSto joS dugo vremena prometni tok nece biti sastavljen od iskljucivo
umrezenih autonomnih vozila, razmatraju se opcije upravljanja mjeSovitim prometnim
tokovima. Buduci da su umreZzena autonomna vozila opremljena raznim osjetilima moze ih se
koristiti kao uredaje za pomo¢ pri adaptivnom upravljanju semaforiziranih raskrizja, slanjem
stvarnovremenih podataka uredaju za upravljanje. Primjena strojnog ucenja na upravljanje
semaforiziranim raskrizjima ima za cilj unaprijediti postojeée upravljacke sustave. Strojno
ucenje omogucava da racunalo optimizira postojece sustave na temelju dostupnih podataka
ili iskustva. U ovom slucaju algoritam strojnog uéenja nad podatcima iz prometa rezultirat ¢e
matemati¢kim modelom s podesenim parametrima. Algoritmi strojnog ucenja podijeljeni su

na nadzirano ucenje, nenadzirano ucenje i ojacano ucenje [17].

5.1. Nadzirano ucenje u upravljanju mjesovitim prometnim tokovima

Nadzirano ucenje (eng. supervised learning) podrazumijeva grupu algoritama strojnog
ucenja u kojima se podaci nalaze u broj¢anim ili nebrojéanim vrijednostima. Kada se radi o
nebrojc¢anim vrijednostima algoritam koristi klasifikaciju nad podacima, a kod broj¢anih vrije-
dnosti regresiju. Klasifikacija ili razvrstavanje je pronalazenje modela za obiljeZje varijable vr-
ste kao funkcije vrijednosti drugih obiljezja. Skup podataka dijeli se na skup za treniranje i skup
za testiranje algoritma. Algoritmi koji se najceSée koriste za klasifikaciju su algoritam stroja
potpornih vektora (eng. Support Vector Machines) i algoritam najblizeg susjeda (eng. k-Ne-

arest Neighbors — KNN). Regresija je predvidanje vrijednosti odredene varijable na temelju

27



vrijednosti drugih varijabli pod pretpostavkom linearnog ili nelinearnog modela ovisnosti. Re-
gresija trazi kontinuirane trendove u skupu podataka i izraduje matematicki model ponasanja
izmedu ovisne i neovisne varijable. Najpoznatiji regresijski algoritam je linearna regresija koja

pretpostavlja da postoji linearna veza izmedu ovisne i neovisne varijable [17], [25].

Nadzirano ucenje u upravljanju semaforiziranim raskrizjima je veé¢inom koristen za pre-
dvidanje bududih stanja u prometnom toku. Istrazivanje u kojem je koristen algoritam stroja
potpornih vektora u kombinaciji s joS nekim algoritmima uspjeli su predvidjeti volumen pro-
meta koji se prikuplja pomocu osjetilnih petlji. Cak i pri ignoriranju vanjskih utjecaja, kao $to
su vremenski uvjeti, ova metoda je pokazala da je moguce koristiti algoritam stroja potpornih
vektora za predvidanje prometnog protoka. Protok je uspjesno predviden sa srednjom apso-
lutnom postotnom pogreskom (eng. Mean Absolute Percentage Error, MAPE) manjom od
10%. Drugo istrazivanje pokazalo je da se koriStenjem k-NN algoritma takoder moze predvi-
djeti prometni protok, isto tako sa srednjom apsolutnom postotnom pogreSskom manjom od
10%. lako nadzirano ucenje moze pomoci u predvidanju protoka koje se koristi za upravljanje
semaforiziranim raskrizjem njegova glavna negativna strana je veliko oslanjanje na dostupnost
povijesnih podataka. Nadalje, pristupi koji se oslanjaju samo na povijesne podatke su skloni

greSkama, ako se uvjeti u prometu mijenjaju zbog infrastrukturnih promjenailiincidenata [17].

5.2. Nenadzirano ucenje u upravljanju mjesovitim prometnim tokovima

Za razliku od nadziranog ucenja, kod nenadziranog ucenja nema definirane ciljane
varijable u skupu podataka. Umjesto toga, algoritmi nenadziranog ucenja uce identificirati
rubne uzorke pronadene u setu podataka bez dodjeljivanja oznaka. Cesto se nazivaju i
samoorganizirajuéim jer sami procjenjuju na osnovu odredenih kriterija. Cilj nenadziranog
uCenja je grupirati podatke, odnosno pronaci pravilnosti medu podatcima. Jedan od
najkoristenijih algoritama nenadziranog ucenja je k-means algoritam koji dijeli podatke na k

broj klastera. Klasteri su grupe podataka sa sli¢nim obiljezjima [17].
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5.3. Ojacano ucenje u upravljanju mjesovitim prometnim tokovima

Najveci problem kod nadziranog i nenadziranog ucenja je u tome sto se previse osla-
njaju na dostupne povijesne podatke. Zato je ojacano u¢enje pobudilo velik interes u koriste-
nju strojnog ucenja pri upravljanju semaforiziranim raskrizjima. Osnovni princip ojacanog uce-
nja je da uci kroz komunikaciju s okolinom i u stvarnom vremenu daje bolje rezultate. Algoritmi
ojacanog ucenja su ojacano ucenje zasnovano na vrijednosti, ojatano uc¢enje zasnovano na

strategijama i ojaano ucenje zasnovano na arhitekturi glumac-kriti¢ar.

Ojacano ucenje zasnovano na vrijednosti radi na nacin da odabiru akciju nakon proma-
tranja trenutnog stanja. Nakon svake akcije algoritam dobiva nagradu kao povratnu informa-
ciju za odabranu akciju. Najpoznatiji algoritam je Q-ucenje koji pretpostavlja da su akcije i sta-
nja konacnih i diskretnih vrijednosti ili da je jedno od njih kontinuirana varijabla raspodijeljena
u nekoliko diskretnih vrijednosti. Ojacano ucenje zasnovano na strategijama upravljanja za-
pocinje s gotovom strategijom koja se postupno nadograduje kako bi se dostigla optimalna
kontrola raskrizja. Nagrada se ne dobiva odmah nakon poduzete akcije ve¢ na kraju epizode.
Epizoda podrazumijeva jednu cijelu simulaciju prometa koja se sastoji od viSe akcija poduzetih
za promjenu u signalnom programu. Nakon svake epizode trenutna strategija se nadograduje.
Prednost ovog algoritma je brza konvergencija prema optimalnoj strategiji zbog gradijenta ko-
jim se naucena strategija popravlja nakon svake epizode. Negativna strana je teSko odrediva-
nje evaluacije strategije jer se nagrada daje nakon svake epizode umjesto nakon svake podu-
zete akcije. Ojacano uc€enje zasnovano na arhitekturi glumac-kriticar (eng. actor-critic) je kom-
binacija prethodna dva algoritma u kojem je komponenta glumac zasnovana na strategijama
upravljanja, a komponenta kriticar zasnovana na vrijednosti. Glumac odreduje koju akciju
treba poduzeti u trenutnoj strategiji upravljanja, dok kriticar dobiva nagradu od okoline. Na

taj nacin spajaju se prednosti prethodna dva algoritma, a pobijaju nedostaci [17].

5.4. Utjecaj mjeSovitih prometnih tokova na upravljanje semaforiziranim raskrizjima
Kako bi svi prethodno spomenuti algoritmi strojnog ucenja mogli upravljati semafori-
ziranim raskriZjima potrebno je imati prikupljene ili stvarnovremene prometne podatke. S ob-
zirom da se s postojeéim osjetilima ne moze dobiti detaljan uvid u stanje u prometu, umreZena
autonomna vozila bi igrala veliku ulogu u davanju detaljnih informacija o trenutnom promet-

nom toku. UmreZena autonomna vozila mogu davati podatke poput lokacije, brzine, rute i
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broja putnika, koje se moZe obraditi strojnim ucenjem kako bi se optimalno upravljalo sema-
foriziranim raskrizjem. Uklju¢ivanjem umreZenih autonomnih automobila u postojeci prome-
tni tok bi rezultiralo pobolj$anjem prometnih parametara na prometnicama u gradovima. Sto
vedi broj umrezenih autonomnih vozila bude prisutan u prometnom toku, to ¢e vise podataka
biti prikupljano te se ne¢e moci obraditi tradicionalnim tehnikama. Strojnim i oja¢anim uce-
njem bi se moglo modelirati optimalno ponasanje semaforiziranih raskrizja kako bi se pobolj-

Sao prolazak konfliktnih prometnih tokova kroz semaforizirana raskrizja [17].
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6. Analiza primjene strojnog ucenja u upravljanju mjesovitim

prometnim tokovima

Zbog Cinjenice da se utjecaj autonomnih i umrezena autonomna vozila na postojeci
prometni tok jos uvijek istrazuje potrebno je simulirati i istraZiti njihov utjecaj na prometni tok,
sigurnost u prometu, potrosnju goriva i emisije Stetnih plinova. Uz to, potrebno je razviti
algoritme upravljanja prometnim tokom prije nego ih se moZe implementirati u postojeci

prometni tok [26].

6.1. Simulacijska okruzenja

SUMO (eng. Simulation of Urban Mobility) je simulator prometnog toka na
mikroskopskoj razini dizajniran za velike prometne mreZe. Omogudéava intermodalne
simulacije uklju€ujudi i pjeSake te dolazi u paketu s velikim skupom alata za kreiranje scenarija.
Simulator SUMO nudi znacajke poput vremenski i prostorno kontinuiranih pokreta vozila,
razliite tipove vozila, prometnice s vise prometnih traka, razlicita pravila prioriteta prolaska,
svjetlosne signalne uredaje, itd. SUMO se koristi za evaluaciju svjetlosnih signalnih uredaja,
odabir rute i rerutiranje, evaluaciju nadzora prometa, simulaciju komunikacije medu vozilima

i predvidanje prometa [27].

SUMO simulator definira svako vozilo s identifikacijskom oznakom ID, vremenom
polaska i rutom vozila kroz prometnu mrezu, ali moZe se opisati i dodatnim detaljima. Polasci
i dolasci, tip vozila i varijable kretanja se mogu modelirati. Za scenarije vecih karakteristika
definiraju se izvoriSno-odrediSne matrice (eng. origin-destination OD matrix) putovanja
izmedu zona u prometnoj mrezi. SUMO sadrzi naredbu ,,0d2trips” za pretvaranje OD matrice
u putovanja pojedinaénih vozila s pozicijama polazista i odredista. Rute se raunaju prema
algoritmu najkraceg puta s razli¢itim troskovima. Simulator sadrZi korisnicko sucelje TraCl
(eng. Traffic Control Interface), koje omogucava pregled statistickih podataka i izravan pristup
svim elementima. Razvijen je i dodatak FLOW kao modularni okvir za strojno ucenje koji
olaksava konfiguraciju i sastav modula. Time je omoguceno ucenje upravljackih zakona za

autonomna vozila u sloZzenim prometnim mrezama [26].

FLOW je okruzenje za simulaciju upravljanja Zeljenih prometnih scenarija i integraciju
dubokog ojacanog ucenja. Prometni sustavi ¢esto mogu biti sloZeni i ne mogu biti objasnjena

klasi¢nim sustavima te alatima za analizu. Duboko oja¢ano ucenje omogucava proucavanje
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sloZenijih problema upravljanja prometom, ukljucujuci interakciju ljudi, automatiziranih vozila
i osjetilne infrastrukture. Rezultiraju¢i zakoni upravljanja i ponasanja vozila daju uvid i

razumijevanje potencijalne automatizacije prometa kroz mjesovite prometne tokove [28].

Jos neki od simulatora koji se koriste za simulacije mjeSovitih prometnih tokova su PTV
VISSIM i AIMSUN Next. VISSIM je simulacijski alat tvrtke PTV koji se koristi za simulaciju
prometnog toka na izradenom modelu prometnice. Koristi se za simulaciju prometa na razini
pojedinih raskrizja ili dionica prometnice kojima se Zeli upravljati. Takoder je u moguénosti
simulirati ponasSanje i medusobnu interakciju svih vrsta motornih vozila, vozila javnog
prijevoza i pjeSaka te testiranje autonomnih vozila i njihovog ponasanja s obzirom na okolinu

[18].

AIMSUN Next je simulator koji omoguc¢ava modeliranje malih i velikih transportnih
mreZa. Mogude je unositi i mijenjati parametre modela, ulazne i izlazne podatke, rac¢unati s
podacima iz rezultata simulacije, itd. AIMSUN simulator sadrzi dodatni softver za simulaciju
komunikacije u mikroskopskoj simulaciji naziva V2X Software Development Kit. Sucelje naziva
External Agent Interface je dizajnirano za simulaciju ljudski upravljanih vozila ili autonomnih
vozila. AIMSUN Next simulacijsko okruzenje posjeduje znacajke za simulacije umrezenih

autonomnih vozila, uklju¢ujuci pracenje vozila, promjenu prometnog traka, itd. [26].

6.2. Prikupljanje prometnih podataka u okolini mjeSovitih prometnih tokova
Kako bi semaforizirana raskrizja mogla ucinkovitije upravljati prometnim tokom,
potrebno im je osigurati ispravne prometne podatke. lako je nekim algoritmima dovoljno
upoznati se s povijesnim podacima kako bi optimizirali signalni plan, stvarnovremeni podatci

bi znacili jos tocnije i u€inkovitije upravljanje prometnim tokom.

Cilj je da upravljacki sustav radi na osnovu stvarnovremenih podataka kako bi se
poboljsala propusnost raskrizja. Ono Sto autonomna i umreZena autonomna vozila mogu
prikupljati su: brzina vozila, pozicija vozila, ubrzanje ili usporavanje vozila, itd. Na slici 11 je

prikazana raspodjela najéesce prikupljanih podataka.
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lzvoriste i odrediste M Brzina

W Vrijeme dolaska i prolaska = Akceleracija/deceleracija

B Smjeriputanja B Veli¢ina vozila
@ 1D B Interval slijedenja
® Drugo

Slika 11: Raspodjela prikupljanih prometnih podataka, [29]

S velikom koli¢cinom prikupljanih podataka dolazi do pitanja kvalitete i komunikacije
tijekom prijenosa podataka. Neki od problema mogu biti kasnjenje, neuspjeh prijenosa,
sigurnost i duplikacija podataka, podatci loSe kvalitete i efekt loSeg meteoroloSkog vremena
na proces prikupljanja podataka. Komunikacijska mreza takoder moZe uzorkovati probleme
zbog ograni¢enog dosega komunikacije. RjeSavanje tih problema je kriticno za sigurnost i
ucinkovitost upravljanja prometnim tokom. Bitan faktor u upravljanju su metode dijeljenja
podataka. Kod prometnih tokova s autonomnim vozilima podatci se mogu dijeliti lokalno za
donosenje odluka za jedno vozilo ili jedno raskrizje ili globalno odnosno izmedu vise raskrizja.
Postoje razliciti tipovi komunikacije izmedu vozila i raskrizja. Prvi tip je V2I i podrazumijeva
slanje podataka od vozila prema infrastrukturi odnosno raskrizju. Vozila su zaduZena za
prikupljanje podataka i slanje istih infrastrukturi. U 12V komunikaciji je infrastruktura zaduzena
za prikupljanje podataka i obradu istih kako bi se donijele odluke za upravljanje prometnim

tokom. V2V komunikacija podrazumijeva da ne postoji srediSnji sustav upravljanja i da su
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vozila zaduZena za upravljanje prometnim tokom prikupljajudi i obradujuéi prometne podatke.
V2V i V2I komunikacija mogu biti kontinuirane ili diskretne. Kod kontinuirane komunikacije
slanje podataka se dogada cijelo vrijeme, dok se u diskretnoj komunikaciji to dogada u
odredenim vremenskim razmacima. Kako bi se povecala ucinkovitost smanjenjem prijenosa
podataka predlazZe se slanje podataka samo ako se javljaju promjene u podatcima. Na taj nacin
bi razmjena podataka unaprijedila upravljanje semaforiziranim raskrizjem. U okruZenju
mjeSovitog prometnog toka predlaze se opremiti raskrizja i prometnice s raznim osjetilima,
kao npr. sustav centara za umrezZena vozila te druga osjetila zaduZena za pracenje kretanja
vozila [29]. Senzori ili mjerna osjetila sluze za prikupljanje podataka odnosno detektiranje i
mjerenje neke fizikalne veli¢ine u prostoru. Kod osjetila se promjene pretvaraju u elektri¢ni
signal na temelju kojega se zakljucuje da je vozilo proslo. To mogu biti induktivne petlje,
magnetski detektori, piezoelektri¢ki detektori, infracrveni detektori, radarski detektori, zvuéni
i ultrazvucni detektori te videodetektori [30]. Medutim, opremanje svakog raskriZja takvim
uredajima je vrlo skupo i neucinkovito u svim vremenskim uvjetima kao $to je snijeg na cesti
ili tama nodu. Istrazivanja su pokazala da je koriStenje podataka od autonomnih vozila u
uvjetima mjeSovitog prometnog toka ucinkovito ako je udio umrezenih autonomnih vozila
manji od 10%. U suprotnom nastaje prevelik broj podataka i dolazi do problema brze obrade

velike koli¢ine podataka [29].

6.3. Genetski algoritam i upravljanje mjesSovitim prometnim tokovima

U [31] istrazena je primjena genetskog algoritma kod upravljanja raskrizjima s
autonomnim vozilima. IstraZivanje se provelo na raskrizju sa Cetiri privoza i punim skupom
mogucih faza. Zbog toga Sto je skup rjeSenja za problem optimizacije proSiren povecéanim
brojem mogudéih kretanja vozila kroz raskrizje koristio se genetski algoritam za rjeSavanje
problema prolaska vozila. PredloZeni algoritam odlucuje redoslijed prolaska vozila raskrizjem
zasnovano na redoslijedu zahtjeva. lako je izraCunata putanja za pojedinacno vozilo optimum
sam po sebi, performanse raskrizja ne moraju nuino biti optimizirane koristenjem
primijenjenog redoslijeda prolaska vozila. Na slici 12 je prikazano raskriZje sa Cetiri privoza na

kojem postoji posebni trak za prolazak ravno, lijevo i desno skretanje.
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Slika 12: Upravljano raskrizje i komunikacijski doseg, [31]

Sustav upravljanja radi optimizacije raskrizja prikuplja informacije o vozilima, donosi
odluke o redoslijedu prolaska vozila i raCuna optimalne putanje vozila. Omogucéena je V2I
komunikacija autonomnih vozila s okolinom kroz odredeni komunikacijski doseg. Na pocetku
optimizacije sustav upravljanja identificira vozila koja ulaze u komunikacijski doseg i prikuplja
podatke potrebne za optimizaciju. Nakon toga, sustav upravljanja pokrece optimizacijski
algoritam i rjeSava problem odredivanja redoslijeda prolaska vozila posluzujuéi vozila koja nisu
u konfliktu. U isto vrijeme, ra¢unaju se putanje vozila i Salju se vozilima kako bi prosla kroz
raskriZje. Kada zadnje vozilo iz grupe prode raskrizje zavrSava prva faza optimizacije. Nakon
toga pocinje nova faza optimizacije gdje se proces optimizacije ponavlja za vozila koja udu u
komunikacijski doseg za vrijeme drugog vremenskog perioda. Taj proces se ponavlja dok god

sva vozila ne udu u komunikacijski doseg produ raskrizje.

Upravljacki algoritam je osmisljen za prometni tok koji se sastoji samo od autonomnih
vozila koja ne trebaju signalizaciju za prolazak raskrizjem. Umjesto signalizacije dobivaju
optimizirane putanje od sustava upravljanja raskrizjem kroz komunikacijski doseg. Time se

postize puno fleksibilniji prolazak kroz raskrizje sa ciljem smanjivanja kasnjenja. Genetski
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algoritam se koristi za rjeSavanje problema optimizacije redoslijeda prolaska vozila kroz
raskrizje. Algoritam optimizacije putanje ne moZe se izraziti jednostavnim numeri¢kim
jednadzibama. Stoga je odabran dinamicki algoritam koji se mozZe koristiti za rjeSavanje
problema odredivanja redoslijeda prolaska vozila. Odluke se donose od pocetka svake faze

kako bi se odredilo koje vozilo treba uéi u raskrizje.

Na pocetku simulacije ulazni parametri su se ucitavali iz posebne tekstualne datoteke.
Cetiri su ulazne varijable za simulaciju: geometrijske informacije koje ukljuéuju duljinu
komunikacijskog dosega i duzinu raskrizja, parametri koriSteni za generaciju vozila, parametri
za optimizaciju i parametri pokreta vozila kao $to su ubrzanje, interval slijedenja, itd. Nakon
ucitavanja ulaznih parametara, sustav nasumicno generira vremena i brzine dolaska svih vozila
koja udu u komunikacijski doseg. Tri su glavne izlazne vrijednosti algoritma: optimalni
redoslijed prolaska vozila, optimizirana putanja vozila i prosje¢no vrijeme kasnjenja.
Provedena je analiza osjetljivosti algoritma na ulazne vrijednosti. Testirani su: prometna
potraznja, postotak skretanja i duljina komunikacijskog ranga. Za svaki faktor testirani su
razliCiti scenariji koristenjem Java simulacije s optimizacijskim algoritmom. U prvom slucaju
postotak skretanja bio je 15% za lijevo i desno skretanje, a komunikacijski doseg duljine 900
m od zaustavne trake. Nakon implementacije optimizacijskog algoritma kasnjenje na raskrizju
se smanjilo za 16,3% do 79,3% ovisno o scenariju potraznje, a poboljSanje je bilo vece sto je
potraznja bila veca. U drugom slucaju potraznja je bila 4000 voz/h, ali razli¢ite potraznje su
dodijeljene glavnim i sporednim prometnicama. Takve proporcije potraznje nisu imale velikog
utjecaja na optimizacijski algoritam i nije bilo ve¢ih promjena u kasnjenju na raskrizju. Zadniji
slu¢aj prikazuje kako postotak vozila koja skrecu utje¢e na optimizacijski algoritam. Za svaki
scenarij potraznja je iznosila 1000 voz/h, a postotak lijevih i desnih skretaca je bio isti. U svim
scenarijima performanse su se poboljSale za 15,6% do 67,9% nakon implementacije
optimizacijskog algoritma. Takoder, rezultati pokazuju da se smanjenjem komunikacijskog
ranga povecava kasnjenje na raskrizju jer je teze odrediti putanju vozila Sto je vozilo blize
raskrizju [31].

6.4. Ojacano ucenje i upravljanje mjesovitim prometnim tokovima
U [32] provedeno je istrazivanje za primjenu oja¢anog ucenja pri upravljanju

semaforiziranim raskrizjima u uvjetima umreZenih autonomnih vozila i ljudski upravljanih

vozila u svrhu poveéanja ucinkovitosti upravljanja prometnim tokom. Ojacano ucenje
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isprobava ogroman broj puta kombinacije akcija i mogudih putanja, puno vise nego Sto to
moze Covjek. Uz to, primjenom oja¢anog ucenja, umjesto optimizacije putanja, rjeSava se
problem ra¢unanja uzrokovan ponovnom optimizacijom kada dode do promjena u prometnoj
okolini. Tipi¢no ojacano ucenje sadrzZi agenta i okolinu gdje agent odraduje akcije i dobiva
povratnu informaciju od okoline. Agent pokusava nauciti funkciju upravljanja da zapamti
zapazanja bududih nagrada. Cilj je nauditi strategiju koja maksimizira ocekivani odgovor od
trenutnog stanja. Kako bi se rijeSio problem konvergencije u ojatanom ucenju uveden je
algoritam Q-ucenje (eng. Q-learning) koji je ogranic¢en diskretnim izlaznim vrijednostima. Ne
moze upravljati akceleracijom ili skretanjem vozila jer nema mogucénost kontinuirane izlazne
vrijednosti. Zato se uvodi gradijent strategije (eng. policy gradient) koji moZe dati
kontinuiranu izlaznu vrijednost. Na osnovu koncepta algoritma gradijenta strategije predlozen
je algoritam glumac-kriti¢ar koji spaja strategijsku i vrijednosnu funkciju u cilju poveéanja
stabilnosti aZuriranja. KoriStenjem funkcije aproksimiranja kao $to su neuronske mrezZe za
parametriziranje glumac-kriticar algoritma znacajno se poboljSava izvodenje algoritma u vidu
brZeg procesa treniranja i povecane sposobnosti u nelinearnosti. Gradijent strategija moze biti
neucinkovit prilikom ucéenja stohasticke strategije kada treba nauciti koju deterministicku
akciju treba poduzeti u deterministickoj okolini. Stoga je uveden deterministicki gradijent
strategija (eng. deterministic policy gradient) koji vodi do poboljSanja ucinkovitosti u
treniranju. Ideja je ista kao i kod glumac-kriticar algoritma jer razdvaja treniranje na aZuriranje
vrijednosne funkcije kako bi bolje evaluirao trenutnu situaciju i na aZuriranje strategijske
funkcije izravno od kriticara kako bi zapamtio stanja akcija za dobivanje boljih vrijednosti.
Problem konvergencije i stabiliziranje azuriranja obi¢no postoje kod oja¢anog uéenja, ali
uspjesno poboljsavaju ucinkovitost ucenja. Q-ucenje uspjeSno rjesava te probleme pa je
kombinacijom nastao algoritam duboke deterministicke gradijent strategije (eng. Deep
Deterministic Policy Gradient - DDPG). U tom algoritmu glumac i kriti¢ar nastavljaju evaluirati
duboku neuronsku mrezu tijekom procesa treniranja. Rezultati pokazuju da DDPG postize
bolje upravljanje kada agent radi na prostoru kontinuirane akcije. Na slici 13 je prikazan
dijagram treniranja umreZenih autonomnih vozila. UmreZena autonomna vozila zasnovana na
ojacanom ucenju uce iz interakcije s okolinom. Svaki vozilo prikuplja zapazene podatke,
pohranjuje ih u meduspremniku memorije gdje ée se manji skup podataka koristiti za
treniranje. DDPG model se primjenjuje nad skupom podataka za treniranje kako bi se azurirali

kriticar i glumac u svrhu postizanja vec¢e akumulirane nagrade ili boljih performansi u okolini.
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Slika 13: Dijagram uéenja umreZenog autonomnog vozila, [32]

Kako bi se validirala robusnost DDPG modela, odredeno je 6 epizoda s razlicitim
nagradama. Rezultati istrazivanja su pokazali brzi rast kumulativhe nagrade od pocetka
treniranja. Osobito oko 80.000 koraka nagrada raste rapidno. Nakon 100.000 koraka model
konvergira na vrijednost od 400. Nasumi¢no je odabrana jedna epizoda te su provedeni

razliciti testovi.

Prvo su ispitane performanse modela pod razli¢itim prometnim potraznjama.
Simulirana su 3 slucaja s inicijalnim volumenom prometa od 600, 900 i 1.200 voz/h s ciklusom
od 40 s za crveno i zeleno signalno svjetlo te 5 s za Zuto signalno svjetlo. Rezultati simulacije
su pokazali raspodjelu putanja umreZenih autonomnih vozila kako bi se smanjio efekt
zaustavljanja i oscilacije u prometnom toku. Vozila takoder uzimaju u obzir globalne promjene
signalnog svjetla Sto znaci da nekad unaprijed usporavaju za dobrobit buduéeg stanja raskrizja.
Protok u raskriZju se dvostruko povecao. Prosjeéna brzina umrezenih autonomnih vozila prati
uzorak gdje je najveéa brzina postizana u sredinama trajanja crvenih i zelenih svjetlosnih
signala $to znaci da su vozila u moguénosti nauciti strategiju prolaska s poveéanom

ucinkovitosti.

Nakon toga ispitan je slucaj performansi pod uvjetima razli¢itih trajanja signalnog
ciklusa, s obzirom da se trajanje ciklusa mozZe mijenjati tijekom dana i u uvjetima razli¢itih
prometnih potraznji. Postavljen je fiksni prometni volumen od 900 voz/h s razli¢itim trajanjima
ciklusa. Ne postoji predodredeni plan po kojem se odvija promet, ve¢ DDPG prilagodava
ponasanje vozila prema stvarnovremenim podacima kako bi se nosio s nesigurnoséu u
prometnoj okolini. S obzirom da su trajanja svjetlosnih signala kraca, ucinkovitost raskrizja se
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povecava. Kada su trajanja crvenog i zelenog svjetlosnog signala 25 s, prosje¢na brzina vozila

je 84 km/h, a trajanjem fazi od 45 s smanjuje se prosjecna brzina na 70 km/h.

Ljudski upravljana vozila su ogranicena ljudskim pogreSkama kao Sto su spore reakcije,
ograniCen kapacitet procesiranja informacija i nekooperativnost. Stoga su usporedeni
parametri potrosnje goriva, sigurnosti i uinkovitosti prolaska semaforiziranim raskrizjima
izmedu ljudski upravljanih i umrezenih autonomnih vozila. Kod ljudski upravljanih vozila dolazi
do vedih oscilacija u putanjama vozila sto je uzrokovano neefikasnim uzorkom voznje. To
prouzrokuje veéu potrosSnju goriva nego kod umrezenih autonomnih vozila. Kod ljudski
upravljanih vozila cesta su zaustavljanja i kretanja Sto predstavlja vedi rizik po pitanju

sigurnosti u prometnom toku [32].
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7. Zakljucak

Zbog sve vecih potreba danasnjeg stanovnisStva i rasta istog stvaraju se velika prometna
zagus$enja u prometu, osobito u podrucju raskriZja za vrijeme vrinih sati. Tu dolazi do znatnog
smanjenja razine usluge i velikih kasnjenja u prometu $to se odrazava i na ekonomiju pojedine
drzave. Danasnje vrijeme predstavlja velike napretke u tehnologiji pa se tako uvelike razvijaju
i autonomna te umrezena autonomna vozila. Takva vozila predstavljaju budu¢nost prometnog
sustava gdje se eliminira ljudska pogreska i dolazi do boljih performansi u prometu i
poboljSanja prometnih parametara. Njihov brzi razvitak znacdi potencijalnu skoru
implementaciju u postojeci prometni tok. lako jo$ takva vozila uvijek nisu razvijena i testirana
do kraja, potrebno je prilagoditi infrastrukturu i postojeci prometni tok na dolazak novih vrsta
vozila. S obzirom da se promet ne moze odjednom prebaciti na potpuno autonomno
upravljanje prometom, treba proc¢i odreden period vremena gdje ¢e se mijesati autonomna i
umreZena autonomna vozila s ljudski upravljanim vozilima. Takav prometni tok naziva se
mjesoviti prometni tok i potrebno je pomno regulirati pravila prometovanja. Najveéi problem
izazivaju semaforizirana raskrizja Ciju okolinu ljudski vozaci i ra¢unala u umrezenim
autonomnim vozilima posve razlicito percipiraju. Ljudski upravljana vozila prate promjene faza
na klasi¢an nacin, vizualno preko svjetlosnih signala, dok racunala u umrezenim autonomnim
vozilima preko osjetila i srediSnjeg sustava upravljanja komuniciraju s okolinom te dobivaju
informacije o pravodobnom prolasku kroz raskrizje. Potrebno je razviti algoritme upravljanja
mjeSovitim prometnim tokovima kako bi se osiguralo uéinkovito i sigurno prolazenje kroz
semaforiziranih raskrizZja. Najées¢i algoritmi zasnovani na strojnom ucenju koristeni za
upravljanje semaforiziranih raskrizja koriste neizrazitu logiku, genetski algoritam, oja¢ano
ucenje, itd. lako su provedena mnoga istrazivanja upravljanja semaforiziranim raskrizjima u
uvjetima mjesovitih tokova, potrebno je joS puno toga istraziti i testirati kako bi se utvrdilo

sigurno, ucinkovito i poboljSano upravljanje prometom.
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