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Sazetak

U uvjetima povecane prometne potraznje na urbanim autocestama javlja se potreba za
uvodenjem upravljanja prometom s ciljem prevencije 1 smanjenja posljedica nastajanja
prometnih zagusenja. Jedno od rjeSenja iz podrucja inteligentnih transportnih sustava je sustav
za upravljanje ograniCenjem brzine na urbanim autocestama. Noviji pristup u upravljanju
promjenjivim ogranicenjem brzine na urbanim autocestama koristi algoritme zasnovane na
ucenju. U radu je opisano upravljanje prometom na urbanim autocestama zasnovano na
upravljanju promjenjivim ograni¢enjem brzine, analizirana je mogucnost primjene ucenja S
posebnim naglaskom na algoritmu Q-ucenja u upravljanju promjenjivim ograni¢enjem brzine
te je izradeno okruzenje za simulaciju takvog upravljanja koriStenjem mikroskopskog
simulatora VISSIM i programskog paketa MATLAB.

KLJUCNE RIJECI: upravljanje promjenjivim ograni¢enjem brzine; simulacijsko
okruzenje; algoritmi zasnovani na ucenju

Summary

In the conditions of increased traffic demand on urban motorways, there is a need for
dynamic traffic management. Its aim is preventing and reducing the consequences of traffic
congestion on urban motorways. One of the acceptable solutions is the application of services
from the domain of Intelligent Transport System. One of such services is variable speed limit
control (VSLC). The newer approach to managing variable speed limitation on urban
motorways utilizes “algorithm based on learning”. This master’s thesis describes dynamic
traffic management on urban motorways that is based on VSLC. In addition, it describes the
ability to apply learning for VSLC with an emphasis on the Q-learning algorithm. An
environment for simulating such system is developed using the microscopic simulator VISSIM
and the MATLAB software package.

KEYWORDS: variable speed limit control; framework for simulation; reinforcement
learning; Q-learning



Sadrzaj

1. UVOU ..ttt bbb bbbttt b b 1
2. Problem upravljanja promjenjivim ograni¢enjem brzine i najées¢e metode ....... 3
3. Primjena ucenja u upravljanju promjenjivim ograni¢enjem brzine ..................... 7
3.1, POtPOINO UCEINJE . .vviiiiiiiiiie ettt ettt st nbee e 7
3.2. Metoda ucenja s vremenskom razlikom u potpornom ucenju..........ccccceevvenneen. 12
3.2.1. SARSA AlQOMTAM ...oviiiiiiie et 12
3.2.2. AlQOritam QU R ......cueueieiiiiie ittt 13

3.3. Upravljanje promjenjivim ograni¢enjem brzina zasnovano na algoritmu Q-

4. Znacajke mikroskopskog simulatora VISSIM i programskog paketa MATLAB

.......................................................................................................................... 19

5. Povezivanje VISSIM-a i MATLAB-Q........cccccviiiieiic e 22
6. SIMUIACTSKI FEZUIALI........veeieiiiccieec e 28
B.1. MOGEI T POUACE ... 28
6.2. POSTAVKE UCENJA ....ovviiiiiiiiiieieee e 31
6.3. DODIVENT TEZUITALT ... 33
6.3.1. TTS kao glavna mjera uspjeSnosti UCENJa..........cccvvrreerueeieerieeneesneeeens 33
6.3.2. Protok, gustofa 1 DIZINA ........ccccoccuiiiiiiiiiiie i 35
6.3.3. VSLC - ogranicenja brzine za ¢eliju Lo .......cccoovviiiiiiiiiiiiceiec 38
6.3.4. Duljina reda ¢ekanja na rampi I2.........ceevreeriieniniinieniee e 40

7. ZAKIJUCAK ... 42
LITEIATUNA ... s 44
POPIS KIALICA ...ttt et ae et e neesteeteeneenneenns 46
POPIS SHTKAL ...t 47
POPIS tADTICA. ... 48

POPIS GrafiKON@ ... ..ooiiiiiiece e 49



1. Uvod

Danas nadin Zivota u urbanim sredinama podrazumijeva veliku mobilnost gradana. Cest
je slucaj da gradani obavljajuci svoje svakodnevne zadatke (posao, fakultet, Skola, kupovina,
zabava itd.) moraju putovati u udaljene dijelove gradova u odnosu na mjesto stanovanja. Takve
dnevne migracije uzrokuju dodatnu prometnu potraznju unutar gradova. S obzirom na
mentalitet ljudi na ovim podrué¢jima najkoristenije prijevozno sredstvo je osobni automobil. Uz
sve vecu prometnu potraznju na prometnicama u gradovima javlja se problem manjka
kapaciteta istih. U vrSnim satima kapacitet na pojedinim prometnicama nije dostatan.
Moguc¢nosti Sirenja prometne infrastrukture (cestovne prometne mreze) unutar gradova je
ograni¢ena pomanjkanjem prostora.

Ne ulaze¢i u analizu za$to javni gradski i prigradski promet nije bolje iskoristen
(subvencije, bolja povezanost, ¢esée linije itd.) u cilju smanjenja osobnih automobila na
gradskim prometnicama, jedno od rjeSenja je izgradnja gradskih obilaznica. One preuzimaju
dio gradskog prometa rasterec¢ujuci tako gradske prometnice. Osim toga obilaznice imaju svrhu
preuzimanja tranzitnog prometa koji viSe ne mora na svom putu prolaziti kroz sredista gradova.
Tako projektirane urbane cestovne prometnice se zovu urbane autoceste. Dimenzionirane su da
pruzaju vec¢i prometni kapacitet i vece brzine prometovanja. Uz sve vece Sirenje cestovnog
prometa ponekad su i one opterec¢ene iznad svog maksimalnog kapaciteta. Hipotetski mogle bi
se one 1 proSiriti (dodatni prometni trak) u svrhu povecanja kapaciteta, no to bas nije svaki puta
ekonomski isplativo.

Uz sve stroze ekoloske, sigurnosne i eksploatacijske standarde rjeSenje zaguSenja na
urbanim autocestama predstavlja veliki izazov za prometne stru¢njake u trazenju odgovarajucih
optimalnih rjeSenja. Iz tog razloga znanstvena i stru¢na zajednica sve viSe pridaje pozornost
razvoju upravljackih rjeSenja kojima bi se moglo unaprijediti vodenje prometa u kriti¢nim
situacijama s ciljem povecanja maksimalne propusnosti na ve¢ postojecoj prometnoj
infrastrukturi urbane autoceste. Danas postoje razni pristupi iz podrucja inteligentnih
transportnih sustava (ITS) kojima se pokusavaju odrediti odnosno izracunati odredena stanja
prometa, te na osnovu njih u stvarnom vremenu preko izvr$nih elemenata kao $to su promjenjivi
prometni znakovi (VMS), paneli za obavijesti voza¢ima itd. upravljati prometom za 1 nakon
vr$nih opterec¢enja. Jedno od takvih sustava upravljanja prometom je i upravljanje promjenjivim
ograni¢enjem brzine (engl. variable speed limit control - VSLC) na urbanim autocestama koje
izravno utjeCe na dinamiku prometnog toka promjenom ograni¢enja brzine na pojedinim
dijelovima promatrane dionice autoceste. Algoritmi na kojima se zasniva upravljacka logika
takvih sustava ima mnogo. Danas su popularni i sve se viSe istrazuju te testiraju algoritmi
zasnovani na strojnom ucenju. Jedan takav pristup je primijenjen i testiran u ovom radu, a rije¢
je o upravljanju promjenjivim ograni¢enjem brzine koje je zasnovano na Q-ucenju. Da bi se
uopce dokazala efikasnost ovakvih rjeSenja prije implementacije u realno okruZenje potrebno
je takav sustav testirati u ,,prometnom laboratoriju®. Prometni laboratorij u ovom smislu
predstavlja simulacijsko okruzenje za testiranje razli¢itih rjeSenja na simulacijskom modelu
unutar odgovarajuceg programskog simulacijskog alata. U ovom diplomskom radu napravljeno
je simulacijsko okruzenje koristenjem programskih alata VISSIM i MATLAB unutar kojeg je



testiran VSLC zasnovan na Q-ucenju. Svrha ovog diplomskog rada je dati uvid u kreiranje
okruzenja za simulaciju sustava VSLC-a na osnovu koje se vrSi provjera i testiranje
upravljackog algoritma zasnovanog na u¢enju. Dodatna svrha je provjeriti mogucénosti primjene
mikroskopskog simulatora VISSIM i programskog paketa MATLAB za analizu VSLC sustava
zasnovanih na strojnom ucenju. Cilj ovog diplomskog rada je analiza VSLC algoritma
zasnovanog na Q-ucenju implementiranog u razvijenom okruzenju, $to podrazumijeva detaljan
opis implementacije sustava u simulacijsko okruzenje i testiranje istog.

Rad je podijeljen u sedam poglavlja. U drugom poglavlju je opisana problematika
upravljanja promjenjivim ograni¢enjem brzina. Trece poglavlje opisuje primjenu ucenja u
upravljanju promjenjivim ograni¢enjem brzina. Tu je dat pregled osnovnih pojmova o
potpornom ucenju i algoritmima koji se danas koriste. Na kraju poglavlja napravljen je
implementacijski postupak VSLC sustava zasnovanog na Q-ucenju, koji je Kkasnije
implementiran u MATLAB-u u obliku programskog koda te testiran u simulacijskom
okruzenju. U Cetvrtom poglavlju dan je kratak opis mikroskopskog simulatora VISSIM i
programskog paketa MATLAB. Peto poglavlje objasnjava na koji nadin su povezana ova dva
programska alata koji zajedno ¢ine okruZenje za simulaciju VSLC-a zasnovanog na uc¢enju. U
Sestom poglavlju je opisan testni prometni model urbane autoceste s ulaznim podacima u
simulatoru, detaljnije su definirane postavke ucenja u Q-algoritmu, te na kraju prikazani
rezultati simulacije testiranog sustava. Sedmo poglavlje odnosi se na zakljucak i spoznaje do
kojih se doslo tijekom izrade ovog diplomskog rada.



2. Problem upravljanja promjenjivim ograni¢enjem brzine
i najCeSCe metode

Prometni sustav iz dana u dan postaje optereceniji, a taj porast je naro¢ito vidljiv u
cestovnom prometu. Narocito u urbanim sredinama. Raste broj cestovnih vozila, a time se
povecava pojava prometnih zaguSenja, produljuje se vrijeme ¢ekanja i smanjuje sigurnost na
prometnicama. To je posebno prisutno na autocestama gdje su brzine vece. Povecanjem
zagusenja 1 viemena ¢ekanja povecava se potroSnja goriva, Sto kao posljedicu ima i povecanu
emisiju Stetnih ispusnih plinova, odnosno povecano zagadenje okolisa. 1z tog razloga grade se
obilaznice, odnosno urbane autoceste oko vecih gradova. Urbane autoceste su projektirane na
nac¢in da omogucuju vrlo brzo i sigurno odvijanje prometa. One su veoma bitne u prometnoj
mrezi velikih gradova jer rastere¢uju gradske prometnice [1].

Urbane autoceste pruzaju vec¢i prometni kapacitet s ciljem da smanje prometno
opterecenje unutar gradske prometne mreze. Najcesce se nalaze na rubnim dijelovima gradova
(npr. zagrebacka obilaznica). Veliki broj ulaznih i izlaznih rampi dobro ju povezuje s lokalnom
urbanom mrezom. S povecanjem prometnih zahtijeva (narocito tijekom vr$nih sati) prometna
potraznja Cesto se priblizava maksimalnom kapacitetu prometnice. U takvim uvjetima kvaliteta
usluge (engl. level of services - LoS) se smanjuje, §to se izrazava kroz dulja vremena putovanja,
manje brzine te ucestale promjene brzine (kocCenje i ubrzanje). Kada prometna potraznja
premasi kapacitet autoceste dolazi do poremecaja u prometno toku §to se izrazava u obliku
povremenih zagusenja Sto ponekad dovodi do potpunih zastoja u odvijanju prometa. Kako je
promet stohasticke prirode i njegovo trenutno stanje ovisi o ponasanju sudionika, vrlo je tesko
predvidjeti kada ¢e doc¢i do zagusenja, iako je moguce donekle predvidjeti gdje ¢e doci do
smanjenja propusnosti autoceste. Posljedi¢no smanjenjem propusnosti dolazi do prekoracenja
kapaciteta autoceste. Takve situacije su Ceste u blizini ulaznih rampi (ulaz na autocestu).
ZaguSenje cestovnog prometa je stanje karakterizirano smanjenjem prosjecne brzine prometnog
toka na prometnici, produljenjem vremena putovanja i povecéanjem duljine repova ¢ekanja,
odnosno duljine kolone.

Tijekom dimenzioniranja kapaciteta autocesta tesko je to¢no predvidjeti buduce
promjene prometne potraznje na glavnom toku i pripadnim priljevnim tokovima. Indirektno
izgradnja takve prometnice uvijek privlaci i gospodarske subjekte (tvornice, skladista itd.) u
svoju blizinu zbog bolje prometne povezanosti. To posljedi¢no dovodi jo$ vise vozila na samu
autocestu. Narocito je tu bitan buduci porast prometne potraznje koja ¢e utjecati na propusnost
glavnog toka na mjestima gdje se nalaze ulazne rampe, odnosno gdje se priljevni tokovi spajaju
s glavnim tokom urbane autoceste. Zagus$enja na autocestama su tako najéesc¢a na podrué¢jima
gdje se nalazi velik broj ulaznih i izlaznih rampi na malim medusobnim udaljenostima.
Prometni zastoji su izrazeniji na dijelovima autoceste u blizini velikih urbanih podrucja tijekom
ranih jutarnjih i kasnih poslijepodnevnih (vr$nih) sati. Problemi nastaju zbog dnevnih migracija
na relaciji posao/Skola/vrti¢ - dom. Tijekom tog perioda znacajno je narusena propusnost i
sigurnost prometnih sudionika na urbanoj autocesti.



Kako bi se izbjegle ovakve situacije, jedno rjesenje je povecanje kapaciteta autoceste
izgradnjom dodatne infrastrukture (izgradnja dodatnog prometnog traka). Vecinu vremena
dodatna izgradena infrastruktura je neiskoristena, osim za vremena vrsnih sati. Takvo rjeSenje
je skupo za realizaciju, a kasnije i neekonomic¢no s eksploatacijskog aspekta. Struka se sve vise
okre¢e metodama i tehnologijama kojima je moguce dodatno iskoristiti ve¢ postojecu prometnu
infrastrukturu u svrhu povecanja propusnosti prometnica ili preraspodjelom prometne potraznje
na manje opterecene prometnice kada je to potrebno. Klasi¢an na¢in gradnje dodatne prometne
infrastrukture pokusava se izbje¢i ukoliko nije neophodno.

Upravljanje prometom na urbanim autocestama moguc¢ je na osnovu nekoliko kriterija.
Jedan od njih je sigurnost i upravljanje sigurno$¢u prometa na autocestama koje postaje sve
znacajnije. Dodatni kriterij je upravljanje proto¢nos¢u prometa kako bi se smanjilo zagusenje.
Ovaj rad se odnosi na kriterij vezan za smanjivanje zagusenja pomoc¢u upravljanja protocnoscu.
U takvom upravljanju susre¢emo se s dva glavna problema koja uzrokuju zagusenje, a to su
priljevni tokovi te nehomogene brzine vozila u glavnom toku. U slucaju veée potraznje za
nekom relacijom, u urbanoj sredini, dolazi do zagusenja na pripadnoj ulaznoj rampi te novog
zaguSenja na autocesti oko pripadne ulazne rampe. Posljedi¢no se produljuje vrijeme putovanja
svim vozilima. Kako se pri kapacitethom dimenzioniraju autocesta teSko moze predvidjeti
prometna potraznja na priljevnim tokovima, potrebno je pronaci druga rjeSenja za dani problem
koriStenjem upravljackih pristupa iz domene 1TS-a [1].

Primjena naprednih sustava iz domene ITS-a, kao §to je dinamicko upravljanje
prometom omogucuje poboljsanje kvalitete usluge upravljane prometnice. Osnova rada
ovakvih sustava je trenutna razmjena podataka prikupljenih od senzora na prometnoj
infrastrukturi. Da bi to bilo ostvarivo potrebna je odgovarajuca informacijsko-komunikacijska
infrastruktura putem koje se podaci $alju, analiziraju te razmjenjuju izmedu korisnika i
pruzatelja usluga unutar samog sustava. Dinamicko upravljanje prometom ukljucuje dva
konkretna pristupa pomocu kojih je moguce kontrolirati prometne uvjete na urbanoj autocesti
pri povecanoj prometnoj potraznji.

Prva strategija zasniva se na upravljanju koli¢inom vozila na ulaznim rampama koje se
priklju¢uju u glavni tok urbane autoceste, tzv. upravljanje priljevnim tokom (engl. ramp
metering - RM). Konkretno regulira se broj vozila koja se uklju¢uju na autocestu (npr. pomocu
algoritma Alineja [2]). Drugi sustav se zasniva na upravljanju promjenjivim ograni¢enjem
brzine (engl. variable speed limit control - VSLC). VSLC sustav izravno regulira prometni tok
vozila na urbanim autocestama izmjenom ograni¢enja brzina na promjenjivim prometnim
znakovima (engl. variable message signs - VMS). VSLC sustav pokazuje informaciju o
ogranienju brzine na prikladnim promjenjivim znakovima. Prema tome, vrijednosti
ograni¢enja brzine se mogu mijenjati u odnosu na trenutnu prometnu situaciju koristenjem
odgovarajuceg algoritma upravljanja. U slucaju pojave zagusenja na nekom dijelu autoceste,
veliki problem predstavlja i nehomogena brzina kretanja vozila. Ako dode do preopterecenja
dionice urbane autoceste zbog dolaska vozila s priljevne rampe stvara se zagusenje i postoji
mogucénost stvaranja prometnog ¢epa. U tom slucaju prometni zastoj se Siri Unatrag uzduz
urbane autoceste. Takoder je poznato da pri velikim odstupanjima brzina kretanja vozila od
prosjecne brzine prometnog toka postoji velika vjerojatnost nastanka incidentnih situacija. Na
mjestima gdje vozila s velikim prilaze¢cim brzinama dolaze do kraja prometnog reda, ona
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moraju naglo smanjivati brzinu time povecavaju¢i moguénost sudara. Takva voznja izaziva
nepravilnosti u odvijanju prometnog toka, te uz povecanje rizika od sudara, izaziva stres i
frustraciju vozaca jer im onemogucuje putovanje ujednacenom brzinom.

VSLC sustavi se najéesce dijele na dvije grupe [1]: (i) VSLC sustav zasnovan na
vremenskim uvjetima; i (ii) VSLC sustav zasnovan na zagusenjima. Prvi sustav se koristi na
urbanim autocestama gdje su pojave magle, leda, kiSe ili drugih vremenski nepovoljnih uvjeta
Cesto utjecajan faktor na sigurnost prometnice. Kada se pogorSaju vremenski uvjeti do
predefinirane kriticne to¢ke smanjuje se ogranicenje brzine na prikladnu brzinu kako bi se
smanjile moguc¢nosti nastanka incidentnih situacija. Druga vrsta sustava se koristi kada se
povecava prometni volumen i izgledna je pojava zaguSenja. Kada su volumeni i/ili gustoc¢a toka
presle odredenu predefiniranu granicu, aktivira se upravljacka strategija kojom se smanjuje
ogranicenje brzine. Smanjenje brzine ograni¢enja moze se desiti automatski prema veé
odredenom algoritmu upravljanja ili ru¢no preko centra za upravljanje autocestom. U ovom
radu se analizira automatski pristup promjene ogranicenja brzine zasnovan na upravljackoj
logici unutar algoritma zasnovanog na Q-ucenju.

Glavni operativni razlozi uvodenja VSLC sustava na autocesti su:

e Smanjenje vremena putovanja,

e Pouzdanija vremena putovanja,

e Smanjenje broja pada prosjecne brzine glavnog toka,
e Smanjenje emisije ispusnih plinova,

e Veca iskoriStenost prometnih traka,

e Ujednaceniji vremenski interval slijedenja vozila,

e Smanjenje broja incidentnih situacija.

U radu je naglasak na drugu vrstu VSLC sustava zasnovanog na detekciji zagusenja
prometnog toka. Dva klasi¢na algoritma na kojima se zasniva rad VSLC regulatora su (engl.
mainline virtual metering - MVM) i (engl. simple proportional speed limit controller - SPSC)
[3]. Oba su reaktivna i zasnovana na osnovnoj zavisnosti (toka-gustoce kao $to je prikazano na
slici 1) preslikanoj u iznos brzine.
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Slika 1. Osnovna zavisnost prometnog toka o gustoci [4]

Problem kod ove vrste regulatora predstavlja njihova ograni¢enost u smislu Sirine
spektra djelovanja. Naime sposobni su poluéiti rezultat u uskom podruéju varijacije prometne
potraznje, a preduvjet toga su dobro kalibrirani parametri unutar samog algoritma.

Danas znanstvena zajednica sve vise pridaje pozornost razvoju i testiranju VSLC ¢iji se
princip rada zasniva na strojnom ucenju. Jedan takav pristup ucenja zasnovan je na algoritmu
Q-ucenja. Prednosti ovakvih sustava ocCituju se u moguénosti samoucenja, te kontinuiranog
poboljsanja upravljatkog zakona tijekom rada. Takoder su sposobni obraditi veliki broj
prikupljenih ulaznih parametara koji su potrebni za kvalitetan opis prometne situacije, te na
osnovu njih predlagati rjeSenja. U odnosu na klasi¢ne analiticke pristupe nude odredenu dozu
robusnosti i mogucnost brzeg donosenja zadovoljavajuceg rjesenja za konkretan problem.
Narocito kada se S vremenom mijenja karakteristika prometnice i prometnog toka kojim
upravljaju.



3. Primjena ucenja u upravljanju promjenjivim
ogranicenjem brzine

Danas uz napredak racunalne tehnologije (poboljsanje performansi u obradi velike
koli¢ine podataka) rjesenja koja su proucavana polovicom proslog stoljec¢a zasnovana na
iterativnim postupcima ra¢unanja zazivjela su u punom smislu. Veliki broj istrazivackih radova
u podruc¢ju dinamic¢kog upravljanja prometnim tokom zasnivaju se na obradi velikog broja
ulaznih podataka u stvarnom vremenu. Glavni razlog primjene racunala kod rjeSavanja takvih
problema zasniva se na Cinjenici da znanstvena zajednica i struka sve viSe proucavaju
»zadovoljavajuca“ rjeSenja (koja su priblizna to¢nim rjesenjima). Toc¢na rjeSenja kod
dinamickih sustava kao $to je prometni tok ponekad nisu ni moguca (npr. opis prometnog toka
kao fluida sadrzi sustave jednadzbi koje sadrze derivacije s nekoliko varijabli, te je pronalazak
funkcije rjesenja koja bi zadovoljavala takav ,nelinearni sustav tezak posao). Danas
aproksimativne metode iz numericke matematike uz primjenu brzih ra¢unala vrlo dobro (do
zadovoljavajuce tocnosti) rjeSavaju takve i slicne teske probleme iz podrucja tehnickih znanosti

[5].

U potpornom ucenja situacija je sli¢na. Jedna od metoda potpornog ucenja je algoritam
Q-ucenja zasnovan na rekurzivnim Bellman-ovim jednadzbama. Da bi Q-ucenje konvergiralo
ka odredenoj optimalnoj politici (engl. optimal policy) upravljanja potreban je veliki broj
iterativnih izracuna Q vrijednosti. Vise detalja je dano u narednim potpoglavljima. Osnova
ovakvog u¢enja je metoda pokusaja i pogresaka na osnovu kojih rac¢unalo (agent) uci. Da bi
ucenje bilo uspjesno, potreban je veliki broj epizoda ucenja (moguce uz moderna racunala).
Neki od pionira u razvoju algoritama zasnovanih na uc¢enju u podrucju prometa (adaptivno
upravljanje semaforiziranim raskrizjima) je istrazivacka skupina s odsjeka za ITS tehnologije
sa Sveucilista Toronto [6]. Daljnji radovi danas su prosireni na upravljanje promjenjivim
ograni¢enjem brzina na urbanim autocestama. Tu postoje radovi sa Sveucilista u Nizozemskoyj,
fakultet EEMCS [7]. U idu¢im potpoglavljima objasnjena je osnova potpornog ucenja, te su
detaljnije opisane metode ucenja s vremenskom razlikom (engl. Temporal difference) pod koju
spada i algoritam Q-ucenja primijenjen u ovom radu. Od drugih pristupa jo§ je moguce
spomenuti rad sa Sveucilista u Zagrebu, Fakultet prometnih znanosti gdje je testiran sustav
upravljanja priljevnih tokova na rampama RM zasnovan na Q-ucenju [8], te rad sa Sveucilista
Sv. Kliment Ohridski, Fakultet tehnic¢kih znanosti gdje su napravljena istrazivanja na primjeni
Q-ucenja u adaptivnom upravljanju izoliranim semaforiziranim raskrizjem u gradu Bitoli,
Makedonija [9].

3.1. Potporno ucenje

Potporno ucenje (engl. Reinforcement Learning - RL) je grana strojnog ucenja koja
proucava sustave koji su u stanju uciti iz podataka. RL se zasniva na agentima koji su u
interakciji sa svojom okolinom. Klasi¢ni pristupi strojnog ucenja zasnivaju se na nadgledanom
ucenju dok kod RL-a agent mora biti sposoban sam uciti iz vlastitih iskustava metodom
pokusaja i pogreSaka. Tijekom ucenja agent u¢i kako izvrSiti akcije u okruZzenju s ciljem
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povecanja kumulativne nagrade. Nagrada postoji kao povratna informacija koju agent prima
nakon izvrsSenja akcije.

Okolina (model) u kojoj se nalazi agent opisana je ili se pretpostavlja da ima svojstva
Markovljevog procesa odluc¢ivanja (engl. Markov Decision Process - MDP). Proces definira
skup stanja i akcija koje se mogu izvrsiti s ciljem upravljanja okolinom. Prakti¢ni problemi,
poput optimizacije dizala, hod robota, upravljanje helikopterom, upravljanje brodom mogu se
modelirati kao MDP. Takvo ucenje gdje je model okoline poznat naziva se ucenje zasnovano
na modelu (engl. Model-Based Learning) [10].

S druge strane kada okolina nije poznata uc¢enje se naziva ucenja bez modela (engl.
Model-Free Learning). Takvi modeli u¢e optimalnu politiku (engl. policy) (optimiziraju
funkciju strategije odabira akcija) na osnovu iskustva, kontinuirano promatrajuci dobivene
nagrade nakon primijenjenih akcija. Prethodno formulirani prakti¢ni problemi se ponekad zbog
slozenosti dinamike okoline ne opisuju kao MDP. Umjesto toga opisani su prikupljenim
nizovima uzoraka stecenih iskustvom koje agent prima izravno iz okoline. Isto i u slu¢aju kada
je model okoline poznat ali je prevelik za pretrazivanje. Upravljanje bez modela (engl. Model-
free control) rjesava ovakve probleme [10], [11].

Osnovni elementi koji opisuju proces potpornog ucenja, opis modela i nagrada u
ojacanom ucenju Su [12]:

e agent (apstrakcija upravljackog regulatora),

e stanja koja opisuju okolinu agenta,

e akcije koje agent poduzima,

e strategija odabira akcija ili politika (engl. Policy),

e funkcija vrijednosti ili (korisnost) za predvidanje buduc¢ih nagrada (engl. Value
function),

e funkcija prijelaza (engl. Transition function),

e funkcija nagrade (engl. Reward),

¢ model okoline koji reagira na poduzete akcije (engl. Model).

Na slici 2 prikazan je primjer jedne pojednostavljene okoline koja predstavlja 2D
labirint u kojem se nalazi agent. Agent ima zadatak doc¢i do cilja, te s vremenom minimizirati
negativne kumulativne nagrade (mora nauciti najkraci put do cilja neovisno u koje polje ga se
postavi). Na ovom primjeru su ilustrativno pojasnjeni prethodni pojmovi. Za svaki korak
(akcija) agent trenutno dobiva nagradu u obliku negativnog broja bodova iznosa -1. Akcije
predstavljaju smjerove kretanja agenta. One su ogranicene na smjerove gore, dolje, lijevo i
desno. Trenutna pozicija agenta predstavlja stanje okoline [11].
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Slika 2. Prikaz jednostavnog primjera okoline 'labirinta’ u kojem agent trazi cilj [11]

Prema [10] ,,politika* (engl. Policy) predstavlja nauc¢enu funkciju koja predstavlja
strategiju odabira akcija, moze se rec¢i da preslikava stanja u akcije. lzraz (1) predstavlja
funkciju politike za deterministicke procese. Izraz (2) opisuje stohasticke procese odlucivanja
poduzimanja pojedinih akcija na osnovu odredene vjerojatnosti, sto omoguéuje istrazivanje
okoline:

a =m(s), 1)
n(als) = P[A = a|S = s], (2)
gdje su:

e A - oznacava skup akcija,
e a - je pojedina akcija,
e S -jeskup stanja,
e s -je pojedino stanje, a
e 1 - je funkcija politike (strategija odabira akcija).
Na slici 3 dan je ilustrativan primjer optimalne funkcije (politike) (s) u obliku strelica.

Strelice predstavljaju akcije a koje vode agenta iz bilo kojeg stanja s ravno prema cilju odnosno
,najkraca ruta“ [11].



Pocetak

Slika 3. Strategija odabira akcija (funkcija politike 7 (s) ,,crvene strelice) [11]

Izraz (3) predstavlja funkciju vrijednosti. Ta funkcija predstavlja ocekivanu vrijednost
budu¢ih nagrada ako se agent pridrzava odredene politike. Na osnovu nje se odreduje koliko je
neko stanje dobro/lose, te se ovisno o tome odabiru potrebne akcije:

Ve(s) = Eg[Ry + YRt11 + V2Rpya+..1Se = 5], (3)
gdje su:

e R -nagrada, moze biti pozitivna ili negativna,
e y - faktor propadanja koji regulira utjecaj buducih nagrada, y € [0, 1] (za vrijednosti
oko 1 odgodene nagrade su jako bitne, dok je zay = 0 bitna samo trenutna nagrada).

U skladu s idejom nagradivanja, zeli se do¢i do one strategije koja ¢e rezultirati
najve¢om ukupnom nagradom. Tako pocevsi od pocetnog stanja s i koristeci strategiju m za
odabir akcija, dobiva se ukupna vrijednost (korisnost) V,.(s) [11]. Brojevi u poljima na slici 4
predstavljaju vrijednost funkcije korisnosti (3) za pojedina stanja s.
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Slika 4. Funkcija vrijednosti V. (s) [11]

Model predstavlja apstrakciju kako agent zamislja svoju okolinu. Tragovi rute ,,bijela
polja“ na slici 5 tijekom jedne epizode predstavljaju ono §to agent zamislja da je njegova
okolina. No kao $to se vidi okolina je nepotpuna jer nedostaju polja iz donjeg lijevog ugla koji
nije istrazen. Da bi agent dobio potpunu sliku svoje okoline potrebno je dodatno istrazivanje
odabirom razli¢itih kombinacija akcija. U potpornom ucenju ovo je jedno od najbitnijih pitanja
kako odrediti granicu do kada istraZivati, a kada poceti koristiti spoznato znanje o okolini i kako
pojedina akcija djeluje na nju. Brojevi u poljima na slici predstavljaju trenutnu nagradu RZ za
prelazak iz polja u polje. U ovom primjeru za svako preslikavanje stanje-akcija ta nagrada je
ista [11].

Pocetak

cilj

Slika 5. Model okoline iz perspektive agenta u pocetku uc¢enja [11]

Koristenjem prethodnih ilustracija sa slika 2 do 5 dana je predodzba o osnovnim
pojmovima kod RL-a. Iz navedenog slijedi da je cilj u¢enja pronaci optimalnu politiku * tako
da je [11]:

11



¥ = argmaxV™(s),Vs. (4)

Odnosno cilj je pronaci onaj skup akcija koji za bilo koje stanje s daje maksimalnu vrijednost
funkcije korisnosti V. lzraz (4) predstavlja slu¢aj koji kaze da je optimalna politika identi¢na
maksimalnoj vrijednosnoj funkcije (ako agent ,,robot* bira nova stanja optimalno) [11]. Ovakav
pristup daje na izbor da li ra¢unati optimalnu funkciju korisnosti V7 ili do istog rjesenja doci
pomodéu funkcije optimalne politike. Cesto se do istog rezultata dolazi puno brze ra¢unajuéi
funkciju politike. Neke metode koriste oba pristupa simultano gdje se nakon izraCunate
vrijednosti V izracuna politika 7 te se na osnovu nje ponovno osvjezava funkcija V i tako u
krug ovisno koliko to¢no se Zeli aproksimirati optimalna politika 7* [10].

3.2. Metoda ucenja s vremenskom razlikom u potpornom ucenju

Klasa metoda ucenja s vremenskom razlikom (engl. Temporal Difference - TD)
predstavlja model - free ucenje. Metoda objedinjuje principe Monte Carlo - MC metode i
dinami¢kog programiranja (engl. Dynamic Programming - DP). Ideja TD je da agent
procjenjuje funkciju korisnosti V (rr) izravno iz svakog novog iskustva slijedeci politiku .
Razlika izmedu MC i TD ocituje se u tome da prva metoda treba ¢ekati kraj epizode jednog
ucenja da formalizira odredeno znanje, dok TD uci nakon svakog koraka tijekom ucenja. Dakle,
TD ima sposobnost uciti iz necjelovitih sljedova dogadaja. Ovo svojstvo omogucava primjenu
ucenja u kontinuiranoj okolini gdje epizoda ucenja nikada ne prestaje. Da bi algoritam nesto
naucio nije potrebno uzeti beskona¢no mnogo sljedova dogadaja iz takve okoline, dovoljno je
tek nekoliko dogadaja na osnovu kojih TD donosi zakljuc¢ke. Formalno se proces ucenja i
traZzenja optimalne politike moze predstaviti sustavom jednadzbi te je jedno od rjeSenja takvog
sustava primjena alata iz linearne algebre. Ti sustavi jednadzbi mogu biti veliki ovisno o modelu
i akcijama koje opisuju agenta i okolinu. Drugi pristup je iterativni postupak trazenja nepoznate
funkcije politike ili vrijednosne funkcije. Osnovni princip evaluacije funkcije politike zasniva
se na Bellman-ovim rekurzivnim formulama koje omogucuju iterativno racunanje nepoznatih
vrijednosti funkcija umjesto rjesavanja velikih sustava jednadzbi. U nastavku su opisani
algoritmi zasnovani na TD-u metodi [7], [10], [11].

3.2.1. SARSA algoritam

SARSA algoritam predstavlja On-Policy algoritam uc¢enja zasnovan na Q funkciji. Posto
ucenje Q funkcije odgovara ucenju idealne politike, time odgovara uc¢enju i njene vrijednosne
funkcije V* ,,pogledaj (4)*. Proces iterativnog uc¢enja Q funkcije u ovom slu¢aju ovisi samo o
trenutnom stanju u kojem se nalazi agent i o poduzetoj akciji. Te vrijednosti se biljeze i
osvjezavaju U takozvanoj Q-matrici. Slijedeci izraz opisuje iterativni proces kod SARSA
algoritma [7], [11]:

Q('S' a) < Q(S, a) + a(r + YQ(SII a,) - Q(Sl a))) (5)
gdje su:

e ( -takozvana Q-matrica,
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e « - koeficijent u€enja,

e r - predstavlja trenutnu nagradu,

e y - faktor odgode nagrade,

e s'-jenovo stanjei

e a' - predstavlja novu akcija iz stanja s’.

3.2.2. Algoritam Q-ucenja

Algoritam Q-ucenja predstavlja off-policy uc¢enje. Konvergencija Q funkcije zasniva se
na sljedecoj hipotezi. Ako agent obide svaki par stanja - akcija beskona¢no puta, tada prema [7]
algoritam Q-ucenja konvergira prema optimalnoj funkciji ,,akcija-stanja* (engl. action-state)

(6).
Q(s,a) = q.(s,a) (6)

Model okoline (MDP) kod ovog algoritma nije potrebno poznavati. Informacije o
okolini agent dobiva preko nagrada ili kazni, u smislu povratne veze kao reakcije okoline na
poduzete akcije. Te iste koristi prilikom azuriranja vrijednosti Q-funkcije. Kod Q-ucenja agent
ima sposobnost uciti promatrajuci druge agente kako izvode akcije. Takoder ima sposobnost
ponovnog koriStenja iskustva ste¢enih iz prijasnjih politika m,, 5, ..., T;_1 U Svrhu jos boljeg
ucenja. Algoritam Q-ucenja ima sposobnost istrazivanja i istovremeno ucenja optimalne
politike. Iterativni proces azuriranja Q funkcije kod Q-ucenja-a dan je izrazom [7], [11]:

Q(s,a) < Q(s,a) + a(r +ymaxQ(s',a’) — Q(s, a)). (7)

Algoritam Q-ucenja nakon odabrane akcije a i preslikavanja na osnovu te akcije u novo
stanje s - s’, gleda jo$ korak unaprijed s ciljem da odabere odgovaraju¢u novu akciju a’ koja
daje najvecu nagradu za taj novi korak. Na osnovu ta dva koraka azurira se vrijednost Q funkcije
za stanje s i akciju a. No algoritam ne mora uvijek slijediti optimalnu politiku iz stanja s, bitno
je samo da osvjezi Q funkciju na poziciji Q(s,a) s tim vrijednostima, te se zato jo$ naziva off-
policy algoritam. Dok s druge strane SARSA algoritam iz stanja s’ odbire akciju a' te azurira
Q(s, a). U novoj iteraciji slijedi tu istu akciju a’ zato se jo$ naziva i on-policy algoritam [10].

Kod potpornog ucéenja, postoji problem kako uravnoteziti istrazivanje i iskoriStavanje
naucenog znanja (engl. exploration - explotation dilemma). Istrazivanje je korisno za otkrivanje
novih stanja (prostora) u okolini koja prije nisu bila poznata agentu. IstraZzivanje je moguce
posti¢i slu¢ajnim odabirom akcija. S druge strane postojece znanje takoder moze biti iskoriSteno
za dobivanje vec¢ih nagrada. Vazno je uravnoteZziti istraZivanje i eksploataciju S ciljem
izbjegavanja lokalnih optimalnih rjeSenja, a S druge strane maksimalno iskoristiti postojece
znanje. Jednostavniji pristup rjesenja ovog problema je takozvani e-pohlepni (engl. € - greedy)
algoritam pretrazivanja prostora. Postoje i bolja rjesenja koja se temelje na istrazivanju prostora
¢ija vrijednost nagrada nije joS sa sigurno$éu ustanovljena tj. prostor nije dovoljno puta
pretraZen te se ne moze sa sigurnoscu re¢i da li je to stanje dobro ili loSe. Jedan od poznatijih
algoritama koji se bavi ovom problematikom je tako zvani gornji stupanj povjerenja (engl.
upper confidence bounds - UCB). Vise o problemu pretraZivanja prostora i postavkama e-
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pohlepnog mehanizma implementiranog u algoritmu VSLC-a slijedi u idu¢em poglavlju [11],
[10].

3.3. Upravljanje promjenjivim ograni¢enjem brzina zasnovano
na algoritmu Q-ucenja

U danasnje vrijeme algoritmi sustava promjenjivog ograni¢enja brzina na urbanim
autocestama se mogu zasnovati i na strojnom ucenju. Regulator koji upravlja ograni¢enjem
brzine moze se poistovjetiti s agentom U RL-u. Prometni tok i dionica urbane autoceste
predstavlja model okoline u kojoj agent djeluje. Osnovne veli¢ine koje opisuju prometni tok
predstavljaju stanja. Akcije su kodirane kao izvrSne brzine ograni¢enja koje agent Salje na
VMS-ove. Za svako stanje okoline agent moze odabrati pojedinu akciju iz kona¢nog skupa
akcija. Ovisno o odabranoj akciji okolina se mijenja te agent (regulator) dolazi u novo stanje.
Ovisno o tom preslikavanju s — s’ agent dobiva povratnu informaciju u obliku nagrade/kazne
koliko su dobre njegove poduzete akcije. Ovaj proces je prikazan na slici 6 [7].

Stanje s’

Prometni tok 7 ., VSLC regulator

. ’
Okolina  Nagrada Fi(s, a, ) p Agent

\R_ Akcjac

Slika 6. Povratna veza akcija i stanja okoline [7]

U nastavku ¢e biti opisana implementacija regulatora za VSLC koji je zasnovan na Q-
ucenju. Rad VSLC regulatora zasnovanog na Q-ucenju zasniva se na konstantnom uzorkovanju
okoline (parametri prometnog toka na dionici autoceste) te donoSenja odluka koju akciju
primijeniti nakon kojih regulator dobiva ocjenu (nagradu/kaznu) kao mjeru uspjesnosti
poduzetih akcija. Podaci o prometnom toku prikupljaju se uzastopno u vremenu uzorkovanja
od T = 30 sekundi. VSLC mijenja brzine svakih T, sekundi (u ovom radu je uzeta vrijednost
od 300 sekundi) prema izrazu:

T, = cT, (8)
gdje su:

e T - vrijeme uzorkovanja podataka,
e ¢ - konstanta koja odreduje duljinu intervala uzrokovanja regulatora (¢ € N).

1z kojih se dalje izra¢una upravljacki interval regulatora:
T, =10 %30 [s] = 300 [s] = 5 [min].
Stanje prometa na autocesti dobro opisuje gustoca toka p [%] Dodatni atribut u skupu

. y .. e ) k T —
koji sadrzava stanja je ogranicenje brzine vyg;c [Tm] u ¢eliji s implementiranim sustavom

VSLC. Sljedec¢i izraz predstavlja konacni skup stanja koja opisuju okolinu:
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S = {Pit: pit+1;pit+2' VSLCit_l}» )

gdje su:

S - konacan skup stanja koja opisuju okolinu agenta (regulatora),

pf - predstavlja gustoéu prometnog toka u ¢éeliji i za trenutak t,

VSLC}! - je ograniGenje brzine iz prija$njeg upravljackog vremenskog interval (t — 1)
za celiju i.

U slucaju gustoca p vrijednosti koje varijabla moze poprimiti kodirane su kako slijedi:

p <10 -1,
10 < p <15 -2,
15<p<22-3,
22<p<30-4,
30 < p-5.

Isto je sa vrijednostima za stanja ograni¢enja brzine trenutak prije, koje su kodirane kako

130 —» 1,
110 - 2,
100 - 3,
80 - 4,
60 — 5.

Skup akcija koje regulator (agent) ima na raspolaganju poduzimati predstavljen je

kona¢nim skupom (10) koji sadrzi ograni¢enja brzine. Nakon $to regulator odabere ograni¢enje
ono se Salje na promjenjive prometne znakove VMS na autocesti na pocetku éelije L.

A = {130,110,100, 80, 60} (10)

Akcije su takoder kodirane redom od 1 do 5 prema redoslijedu navodenja iznosa

ogranicenja brzina u izrazu (10). Slika 7 prikazuje prikaz modela apstraktne urbane autoceste
podijeljene na celije [1] koja ¢e se primijeniti za simulaciju. Moze se vidjeti koje celije opisuju
stanja i u kojoj se primjenjuju akcije (VSLC algoritam).
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Slika 7. Model urbane autoceste podijeljen u Cetiri ¢elije

Odabrane akcije agenta dovode do promjene stanja okoline. Agent nakon svake
odabrane akcije a u stanju s posljedi¢éno zavrSava u novom stanju s’. Na oshovu tog
preslikavanja s — s’ agent dobiva nagradu. Nagrada ne mora uvijek biti pozitivha. Ona moze
biti i kazna u slucaju ako agent poduzima lose akcije. U Q-ucenju ona predstavlja povratnu
informaciju iz okoline koja agentu pomaze da na svojevrstan nacin stvori predodzbu (sliku) o
okolini u kojoj se nalazi.

Slijede¢i jednostavni primjer pojasnjava ulogu povratne veze u obliku nagrada kod Q-
ucenja, na primjeru robota koji uci prije¢i most bez zastitne ograde. Robot ima ogranic¢ene
kretnje ravno, lijevo i desno. Nitko mu prije nije rekao kako izgleda most i da se s njega moze
pasti u rijeku. Za svaki korak dobije nagradu (npr. kaznu iznosa -1), a ako zavrsi u rijeci (-10).
Nakon vecéeg broja pokusaja saznaje da nesto nije u redu ako ide previse u lijevo ili desno,
upravo preko akumuliranih nagrada u Q-tablici (matrici). lako nije imao znanja kako izgleda
njegova okolina, polako sa svakim pokuSajem prelaska mosta on ju formulira (apstraktno)
upravo preko povratne veze u obliku nagrada koje dobiva za poduzete akcije. Sa svakim novim
pokusajem dobiva bolju sliku o tome gdje se nalazi i kuda i¢i. U slu¢aju VSLC-a princip je isti
samo §to je problem puno sloZeniji jer se okolina konstantno mijenja (kod robota okolina je
staticna). Za opis okoline u kojoj radi regulator (u ovom sluc¢aju za VSLC) broj varijabli koje
opisuju stanja okoline i njihove kombinacije puno je veci.

Nagrada (u slu¢aju VSLC-a 'kazna ili nagrada') odreduje se uz male preinake prema [7]:

(=6 (VSLCE 2 = VSLCHNWVSLCE Y = VSLc))
=) |vsLci~* — vSLCE| > 20 (11)
r(t) =140 105 < min{V*'|i =1,..,N} < 110 ,
) min{Vf*!|i=1,..,N} > 110

\—TTS(t) inace
gdje su:

e 1 - funkcija koja vraca nagradu,

e § - konstanta za prva tri uvjeta u (11),

e V!*! -srednja brzina toka vozila za éeliju i u trenutku (t + 1),

e TTS - ukupno provedeno vrijeme vozila na dijelu autoceste (obuhvacene celije L,, Ls,
L,). Mjereno unutar upravljackog intervala (VSLC akcija - pet minutni intervali).
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Prvi uvjet u izrazu (11) kaznjava akcije regulatora koje uzrokuju osciliraju¢e promjene
ograni¢enja brzine. Drugi uvjet kaznjava promjenu brzine ograni¢enja kada je razlika izmedu

dva uzastopna upravljacka intervala regulatora vec¢a od 20 [kTm] Ovime se sprje¢avaju nagle

znacajne promjene iznosa ogranicenja brzine. Cilj je postepeno smanjivati ili povecavati
ogranicenja brzine. Tre¢i uvjet predstavlja slu¢aj u kojem je u tri obuhvacene ¢elije (L, L3, Ly)

prosjeéna izmjerena brzina u trenutku (t + 1) veca od 105 [kTm] Ta cinjenica dovodi do

zakljucka da na promatranoj dionici autoceste ne postoji zagusenje. U tome slucaju regulator
(VSLC) radi dobru stvar tj. odabire dobre akcije, te na osnovu toga dobiva najmanju kaznu (0).
Ovaj uvjet moze biti ispunjen samo ako regulator drzi ograni¢enje brzine u ¢eliji L, iznad 100
[kTm] Kako bi se sprijecilo konvergiranje izlaznih brzina na vrijednost 110 [kTm] u slucaju
slobodnog toka, dodan je etvrti uvjet. Cetvrti uvjet je sli¢an kao tre¢i samo $to je pretpostavka

da nema zaguSenja jo§ jaca, a uvjet postignutih prosje¢nih brzina od 110 [kTm] u sve tri

obuhvacene ¢elije lakSe ispunjen ako je ograni¢enje brzine iznosa 130 [kTm]U svim ostalim

situacijama regulator dobiva kaznu proporcionalnu izmjerenom ukupnom vremenu koja su sva
vozila provela u prometnoj mrezi (engl. total time spent - TTS). TTS se ra¢una prema slijedecoj
formuli [7]:

(t+1)c N

TTS(t) =T Z ZMiLipi(p)' (12)

p=ct j=i
gdje su:

e M; - broj prometnih traka u celiji i,

e L;-duljina celije i,

e p; - gustoc¢a prometnog toka u celiji i.

TTS kao nagrada predstavlja izvrsnu kvantitativnu mjeru kaznjavanja iz dva razloga.

Ako regulator drzi vece iznose brzina ograni¢enja u trenutku zagusenja, nalet tog brzog toka
vozila prouzrocit ¢e brze Sirenje zaguSenja unazad po autocesti (Sok val), samim time i veci
TTS. S druge strane ako bi regulator stalno drzao ograni¢enja brzine na najnizim vrijednostima,
postujuéi ogranic¢enja vozila bi se kretala sporije, ¢ime se povecava vrijeme putovanja za isti
prevaljeni put. To opet znaci povecanje TTS vrijednosti. Ova proporcionalna mjera kaznjavanja
(TTS) daje mogucnost regulatoru da optimalno odabire akcije s ciljem minimiziranja
vrijednosti TTS-a kada je prometno opterecenje povecano. Konstanta § prema [7] mora biti
odabrana na nain da je uvijek veca od najvec¢e izmjerene vrijednosti TTS-a unutar
upravlja¢kog intervala regulatora (T, = 300 [s]). U radu je konstanta § postavljena na
vrijednost dvostruko ve¢u od najveéeg izmjerenog iznosa TTS-a.

Ideja algoritma VSLC-a zasnovanog na Q-ucenju sastoji se u tome da se konstantno
azuriraju Q vrijednosti za pojedini par stanja-akcija (s,a). S vremenom regulator konvergira
prema optimalnoj VSLC politici akumuliraju¢i nagrade u Q-matricu. lzraz (13) ispod
pojasnjava ovaj postupak:
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Q(s,a) <« Q(s,a) + a[r +y * maxQ(s’,a’) — Q(a,s)]. (13)
\ v J L ' ) J

(nova Q vrijednost = stara Q vrijednost) + a(nova informacija — stara informacija)

Na slici 8 shematski je prikazan jedan iterativan postupak u Q-ucenju.

.

Slika 8. Shematski prikaz preslikavanjas — s’

Neka je agent (VSLC) u stanju s i odabrao je akciju a (npr. pomoéu e-greedy algoritma).
Poduzeta akcija a vodi ga u novo stanje s’. Ovisno o tom preslikavanju agent dobiva nagradu.
Ako odabere losu akciju dobiva veéu kaznu. Na kraju kada se nalazi u novom stanju s’ mora
odabrati novu akciju a’ koja mu garantira najveci iznos iz Q-matrice. Na kraju ovog postupka
azurira se Q-matrica na poziciji Q(a, s). Nakon toga postupak kreée ispocetka gdje je sada s «

!

S.

Na red dolazi dio koji pojasnjava na koji nacin agent odabire akcije. Kod Q-ucenja
veliko pitanje predstavlja problem istrazivanja, odnosno iskoriStavanja naucenog znanja.
Algoritam Q-ucenja u pocetku ne zna nista o svojoj okolini, mora ju istraziti. To se postize
slu¢ajnim odabirom akcija. Jednostavniji pristup u rjeSavanju ovog problema postize se
koriStenjem e-pohlepnog algoritma. Algoritam se zasniva na uniformnoj distribuciji
vjerojatnosti odabira akcija. Stohasti¢ki odabir akcija kontrolira se pomoc¢u parametra & Koji
poprima vrijednosti 0 < € < 1. Za male vrijednosti parametra, agent ¢e koristiti steCeno znanje
kako bi odabrao najbolje poznate akcije s ciljem maksimiziranja nagrade (iskoriStavanje).
Obrnuto kada € — 1 agent odabire akcije slu¢ajnim odabirom (istrazuje) [10], [11]. U praksi se
pojavljuje problem odabira najbolje vrijednosti €. Ako agent ne istrazi dovoljno svoj prostor
moze zaglaviti u lokalnom minimumu smatraju¢i da je nau¢io dovoljno, a moze jo§ pronaci
puno bolje rjesenje odnosno doci do globalnog optimuma. Tijekom testiranja VSLC algoritma
zasnovanog na Q-ucenju koristen je veci broj simulacija, te je € postepeno smanjivan u svakoj
od njih pocevsi od 1 prema O.
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4. ZnacCajke mikroskopskog simulatora VISSIM i
programskog paketa MATLAB

Simulacija prometa odvija se u cestovnom mikroskopskom simulacijskom programu
VISSIM tvrtke PTV. Opcenito postoje mikroskopske i makroskopske simulacije, te hibridi obje
spomenute. U mikroskopskoj simulaciji se svaki entitet (automobil, kamion, vlak, osoba, itd.)
simulira na individualnoj razini, tj. predstavljen je zasebnim entitetom unutar simulacije.
Jednako vrijedi i za medusobnu interakciju izmedu entiteta. Makroskopska simulacija promatra
prometni tok, zbog dovoljno poopéene razine promatranja, kao da je fluid i ponasa se po
pravilima mehanike fluida. VISSIM je alat koji se zasniva na mikroskopskom modelu
simulacije. Osnova ovog simulatora je Wiedemann-ov model koji opisuje interakciju izmedu
prometnih entiteta (vozila) na osnovu psihofizickih reakcija vozaca (individualna percepcija
vozaca o brzini vozila koja se kre¢u ususret, percepcija udaljenosti od drugih vozila, reakcije
na zaustavljeno vozilo, ,,blaga/nagla‘“ usporenja (koc¢enja) i ubrzanja, sigurnosni razmak izmedu
vozila itd.) [13]. Postoje dva osnovna modela Wiedemann 77 i 99. U ovom radu kori$ten je
drugi zbog toga $to je prikladniji za opis cesta izvan naselja i autocesta. Dakle, mikroskopski
modeli opisuju ponasanje jednog vozila u toku, uz pretpostavku da se takvo ponasanje moze
primijeniti na sva ostala vozila. Zbog toga se koriste parametri koji opisuju kretanje na razini
svakog tipa vozila, a neki od njih su: distribucija brzine pojedinog tipa vozila, interval
slijedenja, razmak vozila, ubrzanje i usporenje, model prestrojavanja itd.. Sucelje simulacijskog
alata VISSIM prikazano na slici 9 je grafic¢ki pregledno i jednostavno za koristenje. Sam alat
nudi moguc¢nost primjene za testiranje razlicitih inaCica rjeSenja ne samo unutar simulatora nego
I putem povezivanja s drugim aplikacijama napravljenih pomo¢u MATLAB, C#, JAVA, C++
itd. Ovo se prvenstveno odnosi na testiranje razli¢itih upravljackih rjesenja implementiranih u
obliku programskog kdda u jednom od visih programskih jezika. Uz sam program VISSIM
moguce je instalirati programski dodatak EnViVer koji koristenjem simulacijskih podataka iz
VISSIM-a (brzine, akceleracije, tipovi vozila itd.) izraCunava emisije Stetnih plinova (COa,
NOx) i Cestica (PM10) [1], [13].
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Slika 9. Korisni¢ko sucelje mikroskopskog simulatora VISSIM

MATLAB je matematicki programski paket koji nalazi primjenu u prakticnom
inZenjerstvu i znanosti, te intenzivnu primjenu nalazi i u industriji. Program je u samim
pocetcima zamis$ljen kao potpora za rjeSavanje linearne algebre. Budué¢i da je zamisljen i
razvijen kao interpreterski programski jezik visoke razine, koji se u pocetku zasnivao na
kompleksnoj matrici kao osnovnom tipu podatka, imenovan je kraticom od matri¢ni laboratorij
[14]. Gotova funkcijska rjesenja unutar programskog paketa MATLAB za razlicita podrucja
primjene kontinuirano se doraduju i prosiruju. Po svojoj formi blizak je na¢inu na koji se inace
zapisuju matemati¢ke formule, pa jedna linija u MATLAB-u moze zamijeniti vise linija kdda
napisanih u nekom drugom visem programskom jeziku kao Sto je to npr. C++ ili Java.
MATLAB je stoga programski jezik visoke uéinkovitosti u tehni¢kom racunanju. On
objedinjuje racunanje, vizualizaciju i programiranje U praktiénom i preglednom prozorskom
okolisu ugodnom za korisnika kao $to je prikazano na slici 10, gdje su problemi i rjeSenja
izraZeni uobicajenim elegantnim matematickim zapisom [14].
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Slika 10. Korisnicko suéelje programskog paketa MATLAB

Danasnje Kkarakteristike MATLAB-a daleko prelaze originalni “matriéni laboratorij”
[15]. Uz osnovni paket postoje i brojni dodatni programski alati (engl. toolboxes) koji pokrivaju
gotovo sva podrucja inZenjerske djelatnosti: obradu signala, slike, 2D 1 3D graficko
oblikovanje, automatsko upravljanje, statisticke obrade, neuronske mreze, neizrazitu logiku,
financijsku matematiku, simboli¢ku matematiku i mnogo drugih alata. Paket SIMULINK je
dodatak MATLAB-u Kkoji omoguc¢uje simulaciju razli¢itih ,,modela“ sustava pomocu
funkcijskih blok dijagrama i dijagrama stanja. MATLAB je otvoren sustav u kojem korisnik
moze graditi svoje vlastite alate (funkcije) unutar takozvanih MATLAB skripti. Omoguceno je
preuzimanje novih i modificiranje postojecih, jer su dostupne u obliku izvornog kéda ,,on-line*.
SloZeniji programi mogu biti programirani u kra¢em vremenu, za razliku od vremena koje je
potrebno kod “klasi¢nih” programskih jezika. Na taj se na¢in omogucuje brza provjera razli¢itih
inacica pojedinog algoritama prije implementacije u realni sustav gdje izvr$ni kod zbog
zahtijeva sustava mora biti u nekom drugom programskom jeziku [14], [15].
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5. Povezivanje VISSIM-a i MATLAB-a

U svrhu testiranja upravljackog algoritma za VSLC zasnovanog na Q-ucenju napravljen
je model urbane autoceste sa cetiri celije unutar mikroskopskog simulatora VISSIM.
Upravljacki algoritam implementiran je unutar programskog paketa MATLAB. Oba alata
povezana su preko COM sucelja, ¢ime im je omogucena komunikacija. Tim na¢inom se moze
upravljati prometnom simulacijom pomoc¢u programskog koda napisanog u programskom
paketu MATLAB. Simulacijom se u potpunosti upravlja pomoéu MATLAB-a. Podaci o
prometnom toku (brzina, gustoc¢a, protok) prikupljaju se i raCunaju pomoc¢u funkcija kreiranih
u programskom kdédu u MATLAB-u koje pristupaju postavljenim senzorima u VISSIM-u.
Trenutne odluke o ogranicenju brzine koje predlaze algoritam VSLC-a, izravno se Salju u
VISSIM na pripadne VMS-ove. Na slici 11 prikazana je blokovska shema simulacijskog
okruZenja za testiranje VSLC-a zasnovanog na Q-ucenju.

Matlab Mjerenje - Model
———— autoceste
VSLC VISSIM
regulator - i
Ogranitenje - Ulazni
prometni podaci

brzine —17

Prometni podaci
|gustoca,brzing, TT5)

Slika 11. VISSIM-MATLAB simulacijski okvir [3]

Na slici 12 prikazan je dijagrama toka izvrSavanja simulacija. Dijagram toka prikazuje
interaktivni proces izmedu programskog paketa MATLAB i mikroskopskog simulatora
VISSIM. Proces pocinje pokretanjem MATLAB skripte. Skripta prvo uspostavlja COM sucelje
izmedu oba programa te se ucitava VISSIM model (inpx i layx datoteke). Prva sadrzi podatke
o0 parametrima mikrosimulacijskog modela kao $to su poveznice (engl. links) kojih je izgraden
model, iznose zadane prometne potraznje, podatke o tipovima vozila, distribucije brzina
pojedinog tipa vozila, model slijedenja vozila, model prestrojavanja vozila itd.. Datoteka s
nastavkom layx sadrzi podatke o okolini koja se nalazi oko same prometne mreze kao §to su
npr. veli¢ina radnog sucelja, povecanje pojedinog dijela mreze, izbor atributa u radnom sucelju
itd.. Nakon $to se sve ucita otvara se sucelje simulatora VISSIM. Idu¢i korak definira ulazne
varijable poput trajanja simulacije, broja simulacija, sjemena simulacije (engl. simulation seed),
te parametara T i T.. Pomocu razli¢itih ulaznih vrijednosti parametra sjemena za generiranje
vozila se za svaku simulaciju postize efekt stohastickog ponasanja prometnog toka tj. sve se
razlikuju po distribucijama tokova zavisno o ulaznoj vrijednosti navedenog parametra [13].
Osim toga potrebna je i inicijalizacija ulaznih parametara algoritma ucenja (&, «, y, ulazna Q-
matrica itd.). S izvrSavanjem slijedec¢ih naredbi u MATLAB skripti dolazi se do glavne petlje
unutar koje se pokrec¢e simulacija u VISSIM-u. Svaka iteracija u toj petlji pokrene simulaciju
za jedan vremenski korak simulatora. Jedna iteracija navedene petlje odgovara trajanju koraka
simulacije T,, uiznosu od 0,1 [s]. Ovakvom izvedbom i brzinom kojom se petlja izvr$ava dobiva
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se dojam da je simulacija kontinuirana (ne primjecuju se ti koraci ,,rezolucija simulacije®).
Takoder unutar svakog tog koraka detektori u VISSIM-u reagiraju na podrazaj ukoliko se na
njima nalazi vozilo. Tako dobiveni ,,impulsi* kontinuirano se pohranjuju unutar MATLAB-a u
za to predvidenim matricama, 0visno o tipu podatka prikupljenom s detektora (prisutnost vozila,
brzina vozila). Nakon svakih 30 [s] (parametar T) pomo¢u gotove MATLAB funkcije rem
(engl. remainder after division) provjerava se ostatak dijeljenja trenutne simulacijske sekunde
i parametra T. Funkcija rem vraca ostatak dijeljenja dva broja te se pomocu nje detektiraju
definirani vremenski trenuci predvideni za prorac¢un parametara toka i ogranic¢enje brzine. Ako
je ostatak dijeljena jednak nuli ulazi se u dio naredbi unutar koda koji dohvac¢a akumulirane
podatke pomocu funkcija kreiranih u MATLAB skripti koje izraCunavaju gustocu, srednju
brzinu i protok vozila za svaku ¢eliju. Ove varijable predstavljaju osnovu za ocjenu kvalitete i
sam rad VSLC algoritma. One se pohranjuju u matricu rezultata. Nakon svakih 300 [s]
(parametar T,) kada je ostatak dijeljenja simulacijske sekunde i parametra T, jednak nuli
aktivira se sustav VSLC-a zasnovan na Q-ucenju koji je takoder implementiran u MATLAB
skripti. VSLC dohvaca prethodno izraunate vrijednosti varijabli iz matrice rezultata te na
osnovu njih i onoga $to je naucio dosad izra¢una novu vrijednost ogranicenja brzine. Nakon
toga takoder se sve zabiljezi u matricu rezultata, te se istodobno azurira Q-matrica algoritma
ucenja. Proces se ponavlja tijekom cijele simulacije. Nakon §to se petlja zavr$i zaustavlja se
simulacija te se prikupljeni (izracunati) podaci varijable toka i odluke VSLC-a pohranjuju
unutar MATLAB mape. Proces krece ispocetka pokretanjem nove simulacije inicijalizacijom
podataka (mijenjaju se parametri € i sjemena te se ucitava prethodno popunjena Q-matrica) i
nastavlja se do zadanog ukupnog broja simulacija (u ovom radu napravljeno je 1.250
simulacija).

Kod algoritma Q-ucenja vazno je naglasiti da je kod svake nove simulacije potrebno
ucitati prethodno popunjenu Q-matricu iz prethodne simulacije. Postupak ovog ucitavanja Q-
matrice implementiran je unutar MATLAB skripte te se izvrSava automatski prije pokretanja
nove simulacije. Potrebno je pristupiti prethodno pohranjenoj Q-matrici unutar MATLAB mape
nakon Cega se ista ucita u radnu okolinu MATLAB-a (engl. workspace). Nakon toga se
inicijalizira kao nova ulazna Q-matrica za novu simulaciju. Time se ostvaruje prijenos znanja
(onoga sto je algoritam VSLC-a zasnovan na potpornom ucenju do sada naucio) u novu
simulaciju. Ovaj proces je neophodan kod algoritama zasnovanih na ucéenju, zbog samog
procesa ucenja. Osim toga kako je kod uc¢enja VSLC-a koriSten e- pohlepni pristup odabira
akcija potrebno je tijekom svakog novog pokretanja simulacije umanjiti parametar ¢ za
odredeni iznos (kao $to je prikazano na grafikonu 2). Vise o detaljima 0 ovome procesu je dano
u ostalim dijelovima ovog poglavlja.
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MATLAB

Inicijalizacija

algoritma utenja

|

Sljedeca
simulacija

Pozivanje VISSIM-a,
inicijalizacija podataka u VISSIM-u

COM
sucelje
I

VISSIM

F 3

Y

VISSIM ucitavanje

Tv=0,1[s]

Pokretanje simulacije, korak simulacije |

Y

rem(simSek,T)==0

i

Prikupljanje i obrada podataka s
detektora, izratun (gustoce, brzine, toka)

Pokretanje
simulacije

Y

Simuliranje
prometne mreze

Zavrzi simulaciju

!

Y

WISSIM iskljuci

Spremanje podataka simulacije

Arhiviraj sve podatke

Slika 12. Dijagram toka izvrSne simulacije
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Prethodno pojasnjen dijagram toka simulacijskog procesa unutar simulacijskog
okruzenja moze se prikazati kao pseudokod m-funkcije implementirane unutar MATLAB
skripte.

Struktura m-funkcije:

Inicijalizacija varijabli; Ponavljaj dok (broj simulacije <= ukupan broj simulacija)
Q-matrica
Parametri: ¢, a, y

Pokretanje VISSIM-a
COM sucelje
Ucitavanje modela
Definiranje parametara simulacije: trajanje simulacije, sjemena simulacije itd.
Simuliranje; Ponavljaj dok (simulacijska sekunda <= trajanje simulacije) — -

Dohvat mjerenja ————————————————————— - -
Obrada mjerenja

Izvrsavanje VSLC ————————=—~ sasvaki | za svaki
Dohvat obradenih mjerenja zasvaki T ~
Izra¢un novog ogranicenja T, Ty

Slanje ogranicenja u VISSIM —

Spremanje varijabli ~————-——-—-—————-—-———— -

Zaustavljanje simulacije ——————————————————————— ——— —
Arhiviranje podataka

Kao $to je ve¢ spomenuto simulacija unutar VISSIM-a pokretana je unutar for petlje u
MATLAB-u. Period trajanja simulacije iznosi 9.000 [s] odnosno 2,5 [h]. Simulacija unutar
spomenute petlje tijekom jedne iteracije ima korak od 0,1 [s], te je time omogucena precizna
detekcija vozila na postavljenim detektorima. Tako prikupljeni podaci akumuliraju se unutar
MATLAB-a te se svakih 30 [s] na osnovu istih racunaju potrebne varijable koje opisuju
prometni tok (gustoca, brzina, protok).koje se spremaju u matricu rezultata.

IzraCun gustoce toka zasniva se na razlici izmedu broja ulaznih i izlaznih vozila u
pojedinoj celiji podijeljen s duljinom c¢elije. Toj vrijednosti pribroji se gusto¢a u celiji iz
prethodnog intervala uzorkovanja. Iterativni postupak izracuna gustoce za i-tu ¢eliju izgleda:

Nt —Nt,
pt=pt? +< ulazi T ‘Z“‘Zl>, (14)
l

gdje su:
e pf -trenutna gustoca u i-toj éeliji,
e pf~1 - gustoca prije u i-toj éeliji,
®  Njaz, - broj ulaznih vozila u i-tu ¢eliju,
*  Niqy, - broj izlaznih vozila iz i-te celije,
e [; - duljina i-te celije.
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Izraz (14) predstavlja zadovoljavajuéu to¢nost izracuna gustoce iz razloga §to u
VISSIM-u svi detektori rade bez ,,greske®. U stvarnom okruZenju ovaj pristup ima nedostatke
zbog stvarne greSke detektora (senzora) koju nije moguce izbje¢i. Nakon duzeg vremena
akumulirana greska bi mogla biti prevelika te je potreban drugaciji pristup kod odredivanja
gustoce toka. No to ionako nije u fokusu ovog rada. Valja napomenuti da je jo$ potrebno
dobivenu vrijednost gustoce podijeliti s brojem prometnih traka unutar pojedine celije (ovisno
0 modelu autoceste).

Srednja brzina predstavlja kvantitativnu mjeru koja dobro opisuje stanje prometnog
toka. U ovom radu izracun srednje brzine predstavlja aritmeti¢ku sredinu prosje¢ne brzine na
ulazu u ¢eliju te na izlazu iz iste:

— n m

gdje su:

e ! -srednja brzina u éeliji i,

o % - suma brzina detektiranih vozila na detektorima na ulazu u i-tu ¢eliju izmjerena

unutar vremenskog intervala (t — 1, t), te podijeljena s brojem detektiranih vozila n,

o Zm% - suma brzina detektiranih vozila na detektorima na izlazu i-te ¢elije izmjerena

unutar vremenskog intervala (t — 1, t), te podijeljena s brojem detektiranih vozila m,
e (t—1,t) - vremenski interval izmedu svakog izra¢una prometnih parametara iznosi 30

[s].

Izraz (15) ima jedan nedostatak. U slucaju da nema vozila na poc¢etku celije ili na kraju
(unutar intervala (t — 1, t)) jedan od izraza u brojniku poprima vrijednost nula, te se sve dijeli
s dva. Tako dobivena brzina ustvari je upola manja od stvarne. Da se sprijeci ovakva situacija
potrebno je dodatno provijeriti stanja na ulazu i izlazu te osigurati da se izbjegne dijeljenje
nazivnikom u slucaju da je jedan od izraza u brojniku jednak nuli. Brzina bi mogla biti jos§
preciznija ako bi se implementirala jo$ jedna grupa detektora na sredini svake celije. Cilj rada
je bio drzati se stvarnih moguénosti pri implementaciji sustava u realno okruZenje u kojem
uvijek postoje ograni¢enja u smislu broja senzora i ostale opreme (cijena Samog sustava). Tako
da je uvijek potrebno traziti i ispitivati rjeSenja u simulatoru s realnim brojem senzorskih
elemenata i druge opreme npr. broj VMS-ova. Inace priblizna brzina izraCunata izrazom (15)
sasvim dobro opisuje srednju brzinu toka vozila u ¢eliji.

Izra¢un protoka na detektorima zasniva se na ukupnom broju detektiranih vozila na
samom detektoru podijeljeno s vremenom trajanja uzorkovanja (t — 1, t). Kako je to vrijeme
krace od jednoga sata potrebno je prilagoditi izraze kako bi se protok vozila prikazao u mjernoj

jedinici [ 22|,

Nakon svakog pet minutnog ciklusa regulator za VSLC pristupa podacima brzine i
gustoc¢e te na osnovu njih predlaze ograni¢enje brzine. Sam regulator ima svoj dio memorije
unutar algoritma u MATLAB-u za spremanje naucenog upravljackog zakona, tzv. Q-matricu.
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U njoj je spremljena svo znanje (iskustvo) koje regulator stjeCe tijekom ucenja. Djelujudi
izravno na simulacijsku okolinu (promjena prometnih parametara) odabirom odredenih akcija
(ograni¢enja brzine) VSLC ima sposobnost u¢enja $to se manifestira boljim odabirom akcija.

Takoder je rijeSen problem postivanja ogranicenja kod teretnih vozila i autobusa u
mikroskopskom simulatoru VISSIM. Naime, odabirom vec¢ih brzina ogranicenja od 100 [kTm

VSLC regulator predlaze svim vozilima da voze tom brzinom. PoStujuci prometne propise nije
ispravno da teska vozila (kamioni i autobusi) voze tolikim brzinama. 1z tog razloga uvedene su
dodatne provjere unutar izvr$nog dijela kdda koji predlaze i postavlja nova ogranicenja brzina
na VMS-ove. Provjera se sastoji od ispitivanja iznosa izlazne brzine regulatora te u koliko je

, km] . o o . . . . .
ona veca od 100 [Tm] ignoriraju se teretna vozila 1 autobusi. Oni u tom sluc¢aju voze najve¢om

dozvoljenom brzinom, koja se ravna po zadanoj distribuciji unutar VISSIM-a prikazanoj na
slici 13. Distribucija brzine definirana je na nacin da najveci broj populacije (teretna vozila i

autobusi) voze brzinom izmedu 90 [I‘Tm] i 110[%’" :

E Desired Speed Distribution ?

Mo 1048 Name: 100HGY km/h

20.00 krn/h 1000 kmy/h

0.00

Slika 13. Definirana distribucija brzina za teretna vozila unutar VISSIM-a

Nakon $to simulacijska petlja izvrsi sve iteracije (nakon 9.000 [s]) simulacija se prekida.
Tako prikupljeni podaci (u matrici rezultata) analiziraju se i graficki prikazuju pomocu alata u
MATLAB-u. Prikaz rezultata slijedi u idu¢em poglavlju.
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6. Simulacijski rezultati

U ovom poglavlju slijedi analiza i prikaz dobivenih rezultata simulacije prometnog
modela urbane autoceste. Rezultati opisuju karakteristicne parametre prometnog toka na
osnovu kojih je ocijenjen rad VSLC zasnovanog na Q-ucenju. Osim parametara prometnog toka
prikazane su izlazna ogranicenja brzine koje izratunava VSLC implementiran u ¢eliji L, te su
koriStenjem zavisnosti prometnog toka o ogranic¢enjima brzine izneseni odredeni zakljucci 0
radu VSLC sustava.

6.1. Model i podaci

Model urbane autoceste s tri prometne trake prikazan na slici 14 napravljen je u
mikroskopskom simulatoru VISSIM, dok je upravljacka logika VSLC-a zasnovana na Q-ucenju
implementirana u programskom paketu MATLAB. Model je podijeljen na Cetiri ¢elije. Podjela
autoceste na celije omogucuje parcijalnu evaluaciju stanja pojedinih dijelova autoceste kao i
djelovanje VSLC-a na odredenu c¢eliju ili vise njih. Duljine ¢elija redom iznose 1, 0,8, 0,7 i 2
[km]. U ¢eliji L, nalazi se prva ulazna rampa r; i izlazna rampa s;, dok se u ¢eliji L, nalazi
druga ulazna rampa r,. Model i ulazni podaci tokova su zasnovani na modelu iz [1] uz male
preinake u odnosu na original koje se o¢ituju u zamjeni duljina druge i trece Celije, ¢ime su obje
rampe (r; i s;) smjeStene u drugoj ¢eliji. Protok vozila na r;i glavnhom toku u prosjeku je
povecan za 10 % u odnosu na model iz [1].

77 Prometni tok N 7% Prometni tok

Slika 14. Model urbane autoceste podijeljen u Cetiri ¢elije Ly, Ly, L3 i Ly

VMS-ovi za prikaz promjenjivog ograni¢enja brzine nalaze se na pocetku celije L, te se
pomocu njih obavjestavaju vozaci kolika je dozvoljena brzina kretanja u ¢eliji L,. Prometni tok
u sluéaju simulacijskog testiranja u ovom radu ¢ine automobili (96 %), teretna vozila (2 %) i

autobusi (2 %). Glavni tok ima konstantnu prometnu potraznju od 4.500 [%] od toga 95 %
prometa ostaje na glavnom toku dok ostali silaze na izlaznoj rampi s;. Isto je i s prvom ulaznom
rampom gdje je prometni tok konstantan i iznosi 1.350 [vhﬂ] Ulazni tok vozila na drugoj ulaznoj
rampi mijenja se tijekom simulacije prema funkciji koja je prikazana na grafikonu 1.
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Grafikon 1. Generirana prometna potraznja na ulaznoj rampi 7,

Maksimalna vrijednost opterecenja postize se oko prvog sata simulacije i traje otprilike
pola sata. Taj vremenski interval dalje u radu se oznacava kao t; (t-kriticno) Vrijednost

prometne potraznje za taj period iznosi 1.250 [Uhﬂ] . Ovakvim podesSavanjem prometne potraznje

potencirano je stvaranje prometne guzve u podru¢ju oko ulazne rampe r,. ZagusSenje se
postepeno Siri glavnim tokom unatrag prelijevajuci se u ¢eliju L; te stvara poremecaj u
normalnom odvijanju prometa. Ovako stvorena prometna situacija predstavlja glavni test za
implementirani VSLC regulator zasnovan na Q-ucenju implementiran u ¢eliji L,. Umjeravanje
prometnog modela (u smislu provjere iznosa tokova i sl.) nije potrebno iz razloga sto je model
u osnovi testnog karaktera tj. ne predstavlja realnu okolinu za koju se trazi/testira varijantno
rjeSenje. Potrebno je napomenuti da su poprili¢no dobro umjereni parametri u VISSIM-u koji
definiraju karakteristike i ponaSanja vozaca na autocestama. Velika pozornost je pridodana
stvaranju Sto realnije prometne situacije prilikom priklju¢ivanja ulaznih tokova na glavni tok,
te kod izlaza vozila s autoceste. Dinamika glavnog toka ovisi 0 nekoliko bitnih parametara kao
Sto su: interval slijedenja vozila (engl. time headway), najve¢im vrijednostima ubrzanja
(akceleracija/deceleracija) pojedinih tipova vozila, parametri kod promjene prometnih traka
(udaljenost bo¢nih vozila, uo¢avanje vozila koja prilaze od iza itd.). Navedene postavke, ali i
mnoge druge prikazane su na slikama 15, 16 i 17.

29



B Driving Behavior :
Mo.: MName: |FreeCar |
Following | Lane Change | Lateral | Signal Control | Meso |
Lock ahead distance ———————— | Car fellowing model

min.: |Wiedemann99 v
max. Medel parameters
Observed vehicles CCO (Standstill Distance):
CC1 (Headway Time):
Look back distance ————————————— (Headway Time)
CC2 ['Following' Variaticn):
CC3 (Threshold for Entering 'Following'):
CC4 [Negative 'Fellowing' Thresheld):
Temporary lack of attenticn
CC3 [Positive 'Following' Threshold):
Duraticn:
CCA [Speed dependency of Cscillaticon):
Probability:
CCT (Oscillation Acceleration):
[ Smooth closeup behavier CC8 (Standstill Acceleration):
CCO (Accelerati ith 80 km/h):
[ Standstildistance for 50 (Acceleration wi m/h)
static obstacles: ’
| ok | concel

Slika 15. Parametri slijedenja vozila u VISSIM-u

B Driving Behavior

Mo.: Name: |FreeCar

Following | Lane Change | Lateral | Signal Contmll Meso |

General behavion: |Slcrw lane rule w

Mecessary lane change (route)

Cwn Trailing vehicle
Maximum deceleration: | -4.00 m/=2| | -3.00 mys2|

- 1m/s2 perdistance: | 30000 m | 100,00 m
Accepted deceleration: | -1.00 m/s2 | -1oom/2

Waiting time before diffusion: [] Overtake reduced speed areas

Safety distance reduction factor:
Maximum deceleration for cooperative braking:

Min. headway (front/rear): Advanced merging

To slower lane if collision time is above,

Consider subsequent static routing decisions

Cooperative lane change

Maximum speed difference: 10.80 km/h
Maximum cellisicn time:

[[] Lateral correction of rear end pesition
Maximum speed: 3.00 km/h

Active during time pericd from 1.00 s until 10.00's| after lane change start

|0K

| Cancel

Slika 16. Parametri promjene prometnih traka
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id] Driving Behavior ?
No.: (10 Mame: |FreeCar

Following | Lane Change | Lateral | Signal Control | Meso

Desired position at free flow: | Middle of lane W
[] Keep lateral distance to vehicles on next lane(s)

[[] Diamond shaped queuing

Censider next turning directicn

Cellisicn time gain: 2.00s
Minimum longitudinal speed: 1.00 kmn/h
Time between direction changes: 0=
Default behavior when overtaking vehicles on the same lane oron adjacent lanes
Overtake cn same lane Minimum lateral distance
On left Distance standing: 1.00 m| at 0 krn/h
[[] ©nright Distance driving: 1.00m| at 50 km/h
Exceptions for overtaking vehicles of the following vehicle classes
Coun| VehClass Owtl OwvtR LatDistStand LatDistDriv
Cancel

Slika 17. Parametri bo¢nog gibanja

6.2. Postavke uCenja

Kod algoritma Q-ucenja postoje tri bitna parametra a,y i €. Parametar a predstavlja
koeficijent u¢enja. Ovisno o iznosu koeficijenta a u¢enje moze biti brze ili sporije. Za a = 0
agent ima originalno Q-ucenje (razmatra samo jedan korak razlike u procjeni Q funkcije).
Povecanjem parametra « algoritam daje sve veéi znacaj buduc¢im aproksimacijama vrijednosti
u Q-matrici. Ovisno o modelu na kojem agent uci preporuka je da u poéetku parametar bude
veci te ga je s vremenom potrebno postepeno smanjivati. U ovo radu parametar je odabran
prema preporukama iz relevantnih radova u ovom podrucju [7], [10], te iznosi &« = 0,5 tijekom
svih simulacija (iteracija ucenja).

Parametar y predstavlja eksponencijalni faktor propadanja buduce nagrade. Svaki korak
koji agent napravi umanjuje nagradu mnozenjem s faktorom y. Kada (y — 1) algoritam Q-
ucenja razmatra udaljene nagrade s ve¢om vrijednosti, teze¢i odgoditi nagrade. Dok za male
vrijednosti ovog parametra (y — 0) agent razmatra samo trenutnu nagradu, buduce nagrade se
ignoriraju. U praksi se vrijednost faktora y kre¢u izmedu (0,8 - 1). U ovom radu je faktor y
konstantan i iznosi 0,8.

Kod Q-ucenja pojavljuje se problem koliko dugo istrazivati, te kada poceti iskoriStavati
steCeno iskustvo. Ovaj problem se u struénoj literaturi naziva dilema istrazivanja i

iskoristavanja (engl. exploration-exploitation dilemma). Istrazivanje se odnosi na isprobavanje
nepoznatih akcija sa ciljem prikupljanja novih informacija iz okoline. Iskoristavanje predstavlja
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koriStenje steCenog znanja. To da algoritam odabire najbolju akciju s ciljem
(maksimizacije/minimizacije) funkcije nagrade. Rjesenje ovog problema predstavlja algoritam
zvan ¢ -pohlepni pristup (engl. e-greedy approach). Parametar € predstavlja varijablu unutar &
-pohlepnog algoritma koja upravlja sluc¢ajnoséu odabira akcija tijekom Q-ucenja. S
vjerojatnos$¢u € odabiru se nasumicne akcije, dok se s vjerojatnos¢u 1 — & agent ponasa prema
trenutnoj optimalnoj politici. To znaci da kada vrijednosti € teZze ka jedinici € —» 1 agent
odabire slucajne akcije, dok za vrijednosti epsilona oko nule € — 0 agent bira optimalnu akciju.
Odabrati vrijednost najboljeg ¢ nije lagano, te se u praksi primjenjuje postepeno smanjivanje
vrijednosti ovog parametra od jedan prema nuli [10], [12]. Kod okoline koja se konstantno
mijenja dobro je uvijek drzati vrijednost € iznad nule, tako da agent ima moguc¢nost povremenih
slucajnih odabira akcija s ciljem novog ucenja. U ovom radu ¢ je postepeno smanjivan tijekom
svake nove simulacije prema funkciji prikazanoj na grafikonu 2.

1
0.8r

0.6

04 « ¢ = l1-)/300

Vrijednost parametra ¢

0 200 400 600 800 1000 1200
Broj simulacija (i)

Grafikon 2. Smanjivanje parametra ¢ tijekom broja simulacija

Kod jednostavnijih problema odlucivanja formulirani model MDP u kojem se nalazi
agent, moze imati posebno stanje koje predstavlja cilj. Kada agent dostigne taj cilj dobiva
nagradu i zavrSava jedna epoha u¢enja. Nakon toga pocinje nova takozvana epizoda ucenja, te
se proces nastavlja ovisno o tome koliko dobro se zeli nauciti agenta.

U ovom radu problem nije tako formuliran. Agent stalno uci tj. ne postoji Stanje tijekom
simulacije koje bi predstavljalo krajnji cilj nakon kojeg bi ponovno krenula nova epoha ucenja.
Moze se re¢i da je krajnji cilj agenta kontinuirano minimiziranje kazne tijekom svake
simulacije. Po zavrsetku svake simulacije jedino $to se korigira je parametar €.

Trag prethodnog znanja (iskustva iz prethodnih simulacija) zapisuje se u Q-matricu. Na
pocetku tijekom prve simulacije Q-matrica se popuni s nulama. U svakoj novoj simulaciji ucita
se Q-matrica iz prethodne simulacije. Tako se ovim procesom polako popunjava Q-matrica te
nakon velikog broja simulacija ona predstavlja znanje agenta. Ponekad, ovisno o problematici
I struCnosti osoba za pojedina podruc¢ja Q-matrica moze biti popunjena odredenim
vrijednostima koje popunjava struénjak ili se za to primjeni neki standardni algoritam za
rjesavanje problema (u ovom slucaju bi to bio jedan od standardnih algoritama za upravljanje
promjenjivim ogranic¢enje brzine). Ovakvim pristupom moze se dodatno ubrzati uenje agenta.

Ucitavanje stare Q-matrice u svaku novu simulaciju izvrSava se automatski pomocu
MATLAB skripte u kojoj je napisan programski kéd u obliku for petlje. Unutar petlje se poziva
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glavna skripta (kod koji pokrece VISSIM simulaciju i implementirani VSLC algoritam
zasnovan na Q-ucenju), te joj se prosljeduju ulazni podaci: Q-matrica, parametar ¢ itd. Po
zavrSetku svake simulacije podaci se spremaju u predvidenu mapu unutar MATLAB-a, te se
proces nastavlja iterativno do zadanog broja simulacija (trajanje for petlje). Iz tako dobivenih
podataka rade se analize, grafovi i donose zakljucci o uspjes$nosti VSLC algoritma. Rezultati
implementiranog algoritma nakon 1.250 simulacija prikazani su u slijedecem potpoglavlju.

6.3. Dobiveni rezultati

U ovom potpoglavlju prikazani su te analizirani dobiveni rezultati prikupljeni tijekom
simulacija. U radu je napravljeno ukupno 1.250 simulacija te za prikaz rezultata odabran je
slucaj s pocetka ucenja algoritma (3. simulacija) te slucaj iz 1.156-te simulacije. Na osnowvu tih
rezultata napravljena je evaluacija VSLC algoritma zasnovanog na potpornom ucenju s ciljem
ocjene kvalitete upravljanja ograni¢enjem brzine na promatranoj dionici testnog modela
autoceste. Na osnovu prikupljenih rezultata mogu se donijeti odredeni zakljucci o sposobnosti
uCenja upravljatkog algoritma. Rezultati ovise 0 izraCunatim odlukama o prilagodbi
ogranic¢enja brzine ovisno o prometnim uvjetima na simuliranom modelu.

6.3.1. TTS kao glavna mjera uspjeSnosti ucenja

Ukupno provedeno vrijeme svih vozila u prometnoj mrezi TTS predstavlja kvantitativni
podatak koji dobro opisuje stanje prometnog toka. U ovom radu TTS predstavlja glavni
pokazatelj uspjesnosti u¢enja VSLC-a zasnovanog na potpornom ucenju (izra¢un ograni¢enja
brzine). Ukoliko nastane zaguSenje unutar simuliranog modela TTS proporcionalno raste s
poveCanjem intenziteta zagusSenja (povecanje gustoe prometnog toka). TTS Se opisuje
mjernom jedinicom umnoska vozila i vremena provedenog u prometnoj mrezi [voz - h].
Takoder u slu¢aju kada VSLC reagira povecanim smanjenjem izlaznih ograni¢enja brzina (npr.
Vysre = 60 [kTm]) povecava se vrijeme putovanja vozila za isti prevaljeni put (duljina ¢elije L,)
samim time i vrijednost TTS-a. Ovime se sprjecava da VSLC u nastojanju da smanji nastalo
zagusenje previse smanjuje izlazna ogranicenja brzine koja se Salju na VMS-ove. Na ovaj nacin
VSLC mora rac¢unati optimalne vrijednosti ograni¢enja brzina tako da mora traziti ravnotezu
izmedu prethodno spomenutih pojava s ciljem minimiziranja vrijednosti TTS-a koja mu se
vraca u obliku kazne nakon svake poduzete akcije. Treba napomenuti da je TTS mjeren unutar
svakog upravljackog intervala VSLC sustava (T, = 300 [s]). Obuhvadene celije ovim
mjerenjem su L,, L3 i L,. Na grafikonu 3 prikazane su vrijednosti za slu¢aj kada je algoritam
ucenja iskljuc¢en (plava krivulja), kada je u fazi zagrijavanja tj. na samom pocetku (crvena
krivulja) i nakon 1.156 simulacija u¢enja (zelena krivulja). Moze se vidjeti da TTS vrijednost
polako opada s povec¢anjem broja simulacija. U pocéetku karakteristika VSLC-a zasnovanog na
potpornom ucenju je istrazivanje prostora tako da je broj nasumi¢no odabranih akcija visok. S
vremenom algoritam ucenja smanjuje sluajan broj odabranih akcija (izlazna ogranienja
brzine) te pocinje slijediti nau¢enu funkciju politike. Nakon velikog broja simulacija VSLC je
polako konvergira ka optimalnoj politici. Pod pojmom optimalna podrazumijeva se najbolja
politika (niz odabranih akcija) koje je algoritam naucio nakon veceg broja simulacija. To ne
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znac¢i da VSLC algoritam s jo§ ve¢im brojem simulacija ne bi naucio i bolju takozvanu funkciju
politike ukoliko se parametar £ ne smanji skroz do nule,.
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Grafikon 3. TTS [voz - h] mjera efikasnosti uéenja VSLC-a mjerena unutar intervala T,
Tablica 1. Vrijednosti TTS-a za ¢elije Ly, Ls i Ly, intervali mjerenja (5 [min])

Obuhvacene celije Ly, L3 i Q-ucenje VSLC 3. Q-ucenje VSLC

Bez VSLC

Ly simulacija 1156. simulacija
Maksimalan TTS [voz - h] 26,34 29,78 24,23
Srednja vrijednost TTS 18,67 19,34 17,78

[voz - h]

Na osnovu vrijednosti krivulja na grafikonu 3 napravljena je tablica 1. 1z prikazanih
prosjecnih vrijednosti vidi se da je s primjenom nau¢enog VSLC-a postignuto smanjenje TTS-
a mjereno unutar svakog pet minutnog intervala tijekom simulacije. Smanjenje iznosi otprilike
8,7 %. Ovaj rezultat predstavlja ¢vrstu ¢injenicu da algoritam VSLC-a zasnovan na Q-ucenju
ima sposobnost ucenja.

Usporedno s prethodnim rezultatom moZe se prikazati i ukupno provedeno vrijeme svih
vozila u mrezi mjereno unutar intervala trajanja cjelokupne simulacije (2,5 [h]). 1z prikazanih
krivulja na grafikonu 4 is¢itane su vrijednosti ukupnog kumulativnog TTS za cijelu simulaciju
za Sva tri scenarija.
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Grafikon 4. Kumulativni iznos TTS-a tijekom cijele simulacije

Na grafu se vidi da slu¢aj s nau¢enim VSLC (1.156 simulacija) ima najbolji rezultat
odnosno ukupan TTS je najmanji. U odnosu na pocetak ucenja smanjenje ukupnog TTS-a iznosi
otprilike 7,4 %. Dok u usporedbi sa simuliranom prometnom potraznjom bez VSLC-a
poboljsanje iznosi 3,9 %.

6.3.2. Protok, gustoéa i brzina

Ovdje su prikazani rezultati za izmjerene prometne veliine (protok, gustoca, brzina).
Protok vozila mjeren je na izlaznim detektorima celija L,, L3 i Ly. Gustoéa prometnog toka
mjerena je unutar svake celije kao i vrijednosti prosjecnih brzina. Vrijednosti su izracunate
nakon svakog intervala uzorkovanja T (30 [s]) tijekom trajanja simulacije. Na grafikonu 5 plava
krivulja predstavlja slu¢aj bez VSLC-a, crvena za pocetno uc¢enje VSLC-a i zelena krivulja za
slu¢aj nakon 1.156 simulacija $to karakterizira algoritam VSLC s nau¢enim znanjem 0 SVOj0j
okolini te kako pojedine akcije (nizovi akcija) djeluju na promjene okoline.
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Grafikon 5. Protok, gustoca i brzina toka

Duljina druge ¢elije L, iznosi 0,8 [km] te se na njenom pocetku nalazi ulazna rampa r,
a na kraju celije nalazi se izlazna rampa s;. Ulazni tok na rampi je konstantan tijekom cijele
simulacije i iznosi 1.350 [v_:z] Vrijednosti krivulja koje opisuju protok na tom dijelu dionice
poprimaju priblizno iste vrijednosti. Iz krivulja koje opisuju gustocu toka u ¢eliji L, vidljive su
promjene koje neposredno slijede zbog djelovanja regulatora VSLC-a (promjene ograni¢enja
brzine). Promjene u gusto¢i su izrazenije unutar vremenskog intervala t,. Uzrok tomu je
poremecaj prometnog toka u okruZenju rampe 1, ¢ija se karakteristika $iri unatrag niz glavni
tok (Sok val) prelijevajuéi se iz ¢éelija L, — L3 do L,. Preventivno djelovanje VSLC-a u vidu
povremenog smanjenja/povecanja ograni¢enja brzine u c¢eliji L, rezultira osciliranjem
prosjeénih brzina §to je izrazenije kod crvene krivulje gdje VSLC tek uci. U sluc¢aju bez VSLC
i s naucenim algoritmom VSLC-a brzine su ujednacenije tijekom trajanja simulacije. Cilj
ovakvog pristupa je preventivno djelovati u ¢eliji ispred u odnosu na zaguseni dio dionice kako
bi se popravila prometna situacija na zagusenom dijelu dionice (oko rampe r,). Algoritam
VSLC-a zasnovan na potpornom ué¢enju mora nauciti prepoznati odredena stanja gustoce toka
na promatranoj dionici na temelju kojih zakljuCuje da nastaje zaguSenje na osnovu toga
preventivno smanjuje prosje¢ne brzine prometnog toka (harmonizacija brzine prometnog toka)
u kontroliranoj ¢eliji L,. Smanjenjem brzine nadolazeéeg toka vozila na zaguSeni dio dionice
smanjuje brzinu propagacije Sok valova izazvanih zagusenjem u blizini rampe r, (podrucje
¢elija Ly i L,) uzvodno uz autocestu. U tablici 2 su prikazane srednje vrijednosti rezultata za
¢eliju L,.
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Tablica 2. Izmjerene srednje vrijednosti prometnih parametara u ¢éeliji L,

Q-ucenje VSLC 3.  Q-ucenje VSLC

Celija L, Bez VSLC simulacija 1156. simulacija
Protok [voz/h] 5.538 5.445 5.445
Gustoéa [voz/km/trak] 20,05 22,37 19,44
Brzina [km/h] 106,6 94,62 100,90

Zelena krivulja nalazi se povrh u odnosu na crvenu te su njene vrijednosti blize
vrijednosti brzine specifi¢ne za slobodni tok. Takva karakteristika je pozeljna, a to je rezultat
naucenog znanja algoritma (pravovremeni odabir ispravnih akcija). Kada zagusenje prode cilj
je da brzina toka Sto prije dosegne brzine specificne za slobodni tok. U slu¢aju crvene krivulje
vrijednosti su najlosije tako da na po¢etku u¢enja VSLC sustav ¢ak i pogorSa prometnu Situaciju
svojim djelovanjem u odnosu na simulaciju bez VSLC-a. Prosje¢no algoritam je popravio svoj
rezultat povecanjem prosjecne brzine za 6,2 % u odnosu na poc¢etak ué¢enja. Navedene promjene
u smanjenju brzine prometnog toka u ¢eliji L, nisu znacajnije utjecale na sam protok vozila.

Slijedi opis parametara trece celije (L3) duljine 0,7 [km] koja predstavlja dionicu bez
ulaznih i izlaznih rampi. Prostorno predstavlja ¢eliju koja je najbliza drugoj ulaznoj rampi.
Karakterizira ju to s$to se nalazi u neposrednoj blizini ulazne rampe r,. Zbog toga je
najizloZzenija nepovoljnim prometnim uvjetima koje generira ulazna rampa r, unutar
vremenskog intervala t. Izlazne vrijednosti krivulja na grafu u zavisnosti su o ograni¢enju
brzine iz prethodne ¢elije dok najvec¢i utjecaj na njih direktno ovisi 0 zagusenju u podrucju
druge ulazne rampe. Na grafikonu 5 su vidljive izraZenije oscilacije krivulja koje opisuju
parametre prometnog toka celije L. U tablici 3 su prikazane vrijednosti za analiziranu ¢eliju.

Tablica 3. Izmjerene srednje vrijednosti prometnih parametara u Celiji L

Q-ucenje VSLC 3. Q-ucenje VSLC

Celija Ls Bez VSLC simulacija 1156. simulacija
Protok [voz/h] 5.531 5.433 5.438
Gustoéa [voz/km/trak] 16,22 17,85 16,67
Brzina [km/h] 100,60 92,00 99,17

Povecanje prosjecne brzine u odnosu na pocetak ucenja moze se pripisati odredenom
steCenom znanju algoritma nakon 1.156 simulacija. U postotcima je prosje¢na brzina povec¢ana
za 7,2 %.

Nakon $to su analizirane Celije L, 1 Ls na red dolazi posljednja ¢etvrta Celija L,. Njena
duljina iznosi 2 [km]. Na pocetku iste nalazi se ve¢ spomenuta kriti¢na ulazna rampa 7.
Podrucje oko rampe karakterizira zagusenje koje nastaje medudjelovanjem prevelike prometne
potraznje na drugoj rampi (tijekom intervala t;) i glavnog toka. Priljevni tok na drugoj ulaznoj
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rampi odrazava se na ukupan protok Cetvrte ¢elije Sto se moze vidjeti na krivuljama protoka. U
¢eliji L, krivulje poprimaju vece iznose U trenutku najveée potraznje na r,. Posljedice
djelovanja VSLC-a u ¢eliji L, vidljive suiu ovoj ¢eliji na pripadnim krivuljama. Vece oscilacije
su vidljive kod parametra gustoce i brzine toka. Primjenom VSLC-a postignuto je poboljsanje
u trenutku vrSnog opterecenja na r, odrzavanjem gusto¢e u prihvatljivim granicama $to
smanjuje intenzitet poremecaja u prometnom toku. Prometni tok upravljan VSLC ima u
prosjeku vecu prosjecnu brzinu. Prosje¢ne vrijednosti u ¢eliji L, prikazane su u tablici 4.

Tablica 4. Izmjerene srednje vrijednosti prometnih parametara u éeliji L,

Q-ucenje VSLC 3. Q-ucenje VSLC

Celija L Bez VSLC simulacija 1156. simulacija
Protok [voz/h] 6.099 5.980 5.971
Gustoéa [voz/km/trak] 23,44 23,39 21,42
Brzina [km/h] 92,23 90,87 94,75

VSLC algoritam zasnovan na potpornom ucenju uspio je smanjiti prosjecnu vrijednost
gustoce, a time je povecana prosjecna brzina u L,. Gustoca je smanjena za 9,2 % dok je brzina
porasla za otprilike 4 %. Vrijednosti protoka ne odstupaju znacajno.

6.3.3. VSLC - ogranicenja brzine za ¢Celiju L

Stepenasti oblik krivulja na grafikonu 6 ograni¢enja brzina proizlazi iz ¢injenice da
VSLC daje izlazne cjelobrojne vrijednosti ogranicenja brzine. Raspon ogranicenja brzine koje
generira VSLC kre¢e se od minimalnih 60 [km/h] do maksimalnih 130 [km/h]. Zbog
specifi¢nosti prometnog toka ¢ije se karakteristike dinami¢no mijenjaju u prostoru i vremenu
bitna je pravovremena i azurirana vrijednost ograni¢enja brzine 0visno o prometnoj situaciji na
promatranoj dionici. VSLC sustav tijekom simulacije kontinuirano izra¢unava i $alje
ograni¢enja brzine na VMS-ove u ¢eliji L,. Svako ograniéenje brzine traje T, = 5 [min] te se
nakon isteka izraCuna novo ogranic¢enje i Salje ponovo na VMS-ove. U slu¢aju pet minutnog
rezima rada VSLC sustava moze malo kasniti s odgovaraju¢im promjenama ograni¢enja brzine
(ponekad ne detektira kratkotrajne manje poremecaje u prometnom toku) sto moze utjecati na
krajnji rezultat. Teoretski interval T, bi moga biti i kra¢i npr. 2 [min]. Djelovanje VSLC u
intervalima od dvije minute rezultiralo bi pouzdanijim i to¢nijim djelovanjem VSLC-a ovisno
0 trenutnoj prometnoj situaciji. Postavlja se pitanje implementacije takvog sustava u stvarnu
okolinu i kako bi na ¢este promjene ogranicenja brzine reagirali vozaci. Na grafikonu 6
prikazane su vrijednosti ograni¢enja brzine za slucaj s VSLC-om u pocetku uéenja (crvena
krivulja) i za sluéaj kada je VSLC naucio odredeno znanje (popunio Q-matricu vrijednostima
nakon 1.156 simulacija).
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Grafikon 6. Iznos ograni¢enja brzine u ¢eliji L,

Iz grafa se moze zakljuciti da je u pocetku algoritam za VSLC znatizeljan te proucava
svoju okolinu velikim brojem sluc¢ajno odabranih akcija (ograni¢enja brzine). Zelena krivulja
predstavlja slu¢aj za VSLC koji je s viemenom naucio kako djelovati na pojedino stanje okoline
(parametri toka) odabirom odgovarajucih akcija. Vazna karakteristika zelene krivulje je manja
promjena izlaznih brzina za ograni¢enje izmedu pojedinih vremenskih koraka. To je definirano
uvjetima funkcije nagrade kojom se kaznjavaju velike uzastopne razlike ograni¢enja brzine
(vee od 20 [km/h]). Drugi uvjet u funkciji nagrade kaznjava osciliranje uzastopnih
ograni¢enja npr. (100 - 110 —» 100 — 110 — 100 [km/h]). Na grafikonu 6 zelena krivulja
u nekim intervalima izgleda kao da povremeno oscilira ali uglavnom s ,,periodom 27T, i vise*
npr. (100 -» 100 -» 110 -» 110 —» 100 — 100 [km/h]) , a to je dozvoljeno. Na osnhovu
dosadasnjih izvrSenih simulacija (1.250) VSLC algoritam jo$§ uvijek povremeno napravi
prethodno spomenute lose radnje. Potreban je veéi broj iteracija ucenja kako bi u potpunosti
savladao lose akcije. Generalno usporedivsi crvenu i zelenu krivulju vidi se zna¢ajan napredak
kvalitete rada Sto se pripisuje ucenju algoritma VSLC-a primjenom potpornog ucenja tako da
upravljanje s vremenom postaje sve bolje.

Prethodno spomenuta varijabilnost moze se numericki kvantificirati kao prosjecno
odstupanje vrijednosti numerickog obiljeZja x; (ograni¢enje brzine) od aritmeti¢ke sredine X.
Vrijednosti su izraCunate koriStenjem formule za izracun standardne devijacije [16]:

N
o= %Z(xi — %2, (16)

Srednja vrijednost zelene krivulje iznosi 111 [km/h] sa standardnom devijacijom 11,47
[km/h]. U slu¢aju crvene krivulje srednja vrijednost iznosi 99 [km/h] sa standardnom
devijacijom 25,23 [km/h].
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Na grafikonu 7 prikazana je suboptimalna funkcija politike VSLC-a tijekom 963.
simulacije. Algoritam VSLC-a je na ovom primjeru slijedio politiku koja nije optimalna iz
razloga Sto na pocetku i1 na kraju simulacije izrazenijeg zaguSenja nema te je pozeljno drzati
ograni¢enja na visim vrijednostima. Razlog ovakvog ponasanja lezi u ¢injenici nedovoljnog
broja posjeta svih parova (stanje-akcija). Kako se konvergencija Q funkcije ka optimalnoj
politici zasniva na hipotezi beskona¢no mnogo posjeta svih parova (stanje-akcija) proizlazi
Cinjenica da je broj izvrSenih simulacija (963) nedovoljan da se obidu svi elementi prostora
okoline veci broj puta. Razlog tomu je $to e-pohlepni mehanizam slucajnog odabira akcija
polako smanjuje iznos parametra € prema nuli tijekom svake nove simulacije te ponekad za
odredenu prometnu situaciju algoritam zaglavi u suboptimaloj politici. 1z ovoga slijedi
zakljucak da je ukupnih 1.250 simulacija ipak nedovoljno da bi se cijeli prostor pet
dimenzionalne Q-matrice s 3.125 elemenata dovoljno dobro pretrazio. Rjesenje je puno veéi
broj simulacija od dosad izvrsenih s osvrtom na pretrazivanje (veéi €). Situacija je ohrabrujuca
zbog toga $to ipak politika odabira akcija nije konvergirala nizu akcija npr. (60 - 60 — 80 —
80 — 60 — 60) tijekom cijele simulacije §to dokazuje da algoritam ipak u¢i s vremenom.
Postoje i druge metode pomocu kojeg je u¢enje velikih prostora brze (npr. uz pomo¢ neuronskih
mreza). Implementirani algoritam Q-ucenja u ovom radu prvenstveno se zasniva na ¢istom
pretrazivanju cijelog prostora stanja te ga treba pustiti u rad na duzi period ucenja kako bi se
donesli ¢vrsti zakljuccei o konvergenciji uc¢enja VSLC-a.
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Grafikon 7. Iznos ograni¢enja brzine u ¢eliji L,, suboptimalna funkcija politike
6.3.4. Duljina reda ¢ekanja na rampi I

Duljina repa ¢ekanja vozila na rampi r, (broj vozila) u zavisnosti je o u¢inku VSLC na
promatranom dijelu dionice (¢elija L,). Ako je sustav smanjio zagusenje na glavnom toku u
blizini ulazne rampe omoguéuje se lakse uklju¢ivanje vozila s rampe na glavni tok. Cime se
smanjuje duljina reda ¢ekanja na pristupnoj cesti (rampa ;). Na grafikonu 8 su prikazane
krivulje za sva tri slucaja. Srednje vrijednosti duljine reda vozila na rampi su priblizno jednake
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za sva tri slucaja, no ipak je slucaj s nau¢enim VSLC-om nesto bolji te je duljina reda ¢ekanja
na ulaznoj rampi r, u prosjeku smanjena za 6,4 %.
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Grafikon 8. Red ¢ekanja na rampi 1,

Duljina reda ¢ekanja na rampi r, takoder moze biti obuhvacena unutar izrac¢una TTS-a
kojim se kaznjava agent (VSLC) kako se radi o mjeri koliko vremena su sva vozila provela u
prometnoj mrezi. Uobicajeno je koristiti rampe kao mjeru TTS-a kod sustava koji integriraju
strategije upravljanja ograni¢enjem brzine VSLC i sustava upravljanja priljevnih tokova na
ulaznim rampama (engl. ramp metering). Kako je u ovom radu testiran sustav VSLC-a, duljina
reda na rampi r, sluzi kao dodatan kvantitativni podatak za ocjenu rada sustava VSLC-a
zasnovanog na potpornom ucenju.
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7. Zakljucak

Primjena naprednih upravljackih rjeSenja iz podrucja ITS-a omoguéava dodatno
poboljsanje razine usluznosti na urbanim autocestama. Jedan takav sustav rjesenja je VSLC
odnosno upravljanje promjenjivim ograni¢enjem brzine na autocesti. U radu je implementiran
i testiran algoritam za VSLC zasnovan na potpornom ucenju. Princip rada algoritma se zasniva
na izravnom upravljanju prometnim tokom izmjenom ograni¢enja brzine na upravljanoj dionici
urbane autoceste. Algoritam mijenja ograni¢enja brzine na 0Snovi izmjerenih trenutnih
prometnih parametara (gustoce i brzine prometnog toka) i trenutnim znanjem kojim raspolaze
u obliku Q vrijednosti (Q-matrica) s ciljem regulacije prometa na upravljanoj dionici autoceste.
Za testiranje sustava napravljeno je simulacijsko okruzenje koriStenjem programskih paketa
MATLAB i VISSIM unutar kojeg je testiran sustav upravljanja ograni¢enjem brzine zasnovan
na potpornom uéenju. Upravljacki zakon implementiran je u programskom paketu MATLAB,
a simuliran je na mikroskopskom prometnom modelu u programskom paketu VISSIM.

Testni model autoceste na kojem je simuliran rad VSLC predstavlja dionicu autoceste s
dvije ulazne i jednom izlaznom rampom. Model je prilagoden da omogucuje analizu utjecaja
promjenjivog ograni¢enja brzina. Analiza rezultata napravljena je na simulacijama provedenim
na modelu autoceste s primjenom i bez primjene VSLC sustava. Primjenom ve¢ spomenutog
algoritma postignuto je poboljSanje u smanjenju TTS-a za simuliranu dionicu autoceste.

Povecanjem stupnja harmonizacije brzine primjenom VSLC smanjena su zagusenja na
kritiénim podru¢jima urbane autoceste oko druge ulazne rampe. U tom podruc¢ju u trenutku
prevelike prometne potraznje dolazi do kriticnih zaguSenja (povecana gusto¢a prometnog toka).
Uz primjenu algoritma VSLC znatno je smanjenja gustoa prometnog toka vozila u tom
podrucju. Izmjereno poboljSanje s algoritmom u odnosu na rezultate simulacije bez algoritma
doseze u pojedinim trenucima smanjenje od 9,2 %, a prosje¢na brzina povecanje za 4 %.
Ovakvo poboljsanje pridonosi smanjenju intenziteta zaguSenja i brzine Sirenja Sok valova, $to
za posljedicu ima smanjenje ukupnog provedenog vremena svih vozila u prometnoj mrezi
(TTS). Funkcija nagrade koja je formulirana kao povratna veza iz okoline izravno je
proporcionalna vrijednosti TTS-a unutar svakog upravljackog intervala algoritma. Kao $to je
prikazano u poglavlju rezultata dokazano je smanjenje TTS-a s porastom broja ucenja (veci
broj simulacija). Nakon 1.156-te simulacije TTS je smanjen u odnosu na pocetak ucenja
algoritma za 8,7 %. Ovo je upravo ¢injenica koja dokazuje da VSLC zasnovan na Q-ucenju ima
sposobnost ucenja.

Kod Q-ucenja potreban je veliki broj iterativnih sekvenci uéenja kako bi algoritam
konvergirao ka optimalnoj Q vrijednosti. Kako je glavni cilj ovog rada implementacija
okruZenja za simulaciju sustava za VSLC zasnovanog na u¢enju, izostavljeno je dovoljno dobro
pretrazivanje prostora rjesenja zbog premalog broja simulacija (ograni¢eni vremenski resursi).
Kod testiranja algoritama zasnovanih na potpornom ucenju neophodna su brza racunala kako
proces ne bi trajao predugo, kao u slucaju ovog rada gdje su simulacije trajale nekoliko dana.
Uz vise napravljenih simulacija za u¢enja moguce je postici bolje rezultate.
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Kao prijedlog za daljnji rad bio bi nastavak rada na ovoj problematici prvo u pogledu
implementacije mehanizama koji bi ubrzali proces u¢enja. Prvi korak bi bilo rjeSenje kojim bi
se dalo viSe paZnje manje posjeCenim parovima stanje-akcija u Q-matrici s ciljem utvrdivanja
prave Q vrijednosti za pojedini par. Nakon toga bi se i§lo u proucavanje i implementaciju
naprednijih rjeSenja poput ucenja uz primjenu neuronskih mreza kojima bi se izbjeglo
dugotrajno pretrazivanje Q-matrice.
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