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Sazetak

Naslov: Okruzenje za simulacije sustava za upravljanje promjenjivih ogranic¢enja brzine na
gradskim autocestama zasnovano na dubokom ucenju

Radi povecane prometne potraznje dolazi do nastanka zaguSenja na gradskim
autocestama te se javlja potreba za uvodenjem upravljanja prometom. Upravljanje prometom
ima za cilj smanjenje i prevenciju posljedica nastajanja prometnih zagusenja. Sustav za
upravljanje ogranicenjem brzine na gradskim autocestama predstavlja jedno od moguéih
rjeSenja 1z podrucja inteligentnih transportnih sustava. Takav pristup u upravljanju
promjenjivim ograni¢enjem brzine na gradskim autocestama moze Kkoristiti algoritme
zasnovane na dubokom ucenju. U ovom radu je opisano upravljanje prometom na gradskim
autocestama zasnovano na upravljanju promjenjivim ograni¢enjem brzine, analizirana je
mogucénost primjene dubokog ucenja s posebnim naglaskom na algoritmu ucenja dualne
duboke Q-mreZe u upravljanju promjenjivim ograni¢enjem brzine te je izradeno okruZenje za
simulaciju navedenog upravljanja koriStenjem mikroskopskog simulatora VISSIM i
programskog okruzenja Python/Keras. Dobiveni rezultati dokazuju da je primjenom dubokog
ucenja moguce iskoristiti informaciju o brzini 1 poloZaju svakog vozila za povecanje razine
usluznosti gradske autoceste.

KLJUCNE RIJECI: upravljanje promjenjivim ogranienjem brzine; simulacijsko
okruzenje; duboko ucenje; ojacano ucenje; inteligentni transportni sustavi

Summary

Title: Framework for Simulation of Variable Speed Limit Control Systems on Urban
Motorways Based on Deep Learning

In the case of congestion on urban motorways due to increased traffic demand, there
is a need to introduce dynamic traffic management to reduce and prevent the effects of traffic
congestion. The urban motorway speed limit control system is one of the possible solutions in
the field of Intelligent Transport System. Such an approach in managing variable speed limits
on urban motorways can utilize a deep learning algorithm. This thesis describes urban
motorway traffic management based on the variable speed limit control, analyzes the
possibility of applying deep learning algorithm with special emphasis on the dueling deep Q-
network learning algorithm in variable speed limit control, and creating an environment for
simulating such system using the microscopic simulator VISSIM and the Python/Keras
programming environment. The results prove that by applying such an algorithm it is possible
to use information about the speed and position of each vehicle to increase the level of
service of the urban motorway.

KEYWORDS: variable speed limit control; framework for simulation; deep learning;
reinforcement learning; intelligent transport systems
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1. Uvod

U suvremenom dobu 21. stolje¢a velika se pozornost pridodaje mobilnosti u
svakodnevnom Zivotu u gradovima. Nerijetko ljudi moraju putovati s jednog kraja grada u
drugi radi raznih privatnih i poslovnih razloga. Uzevsi u obzir trend porasta osobnih vozila na
podrucju Republike Hrvatske, zaklju¢ujemo kako je osobni automobil glavno prijevozno
sredstvo u gradovima na ovom podrucju [1]. Pove¢anjem broja vozila koja se koriste u
privatne svrhe, povecava se i prometna potraznja u gradovima. Povecanje prometne potraznje
izravno uzrokuje nedostatak kapaciteta postoje¢ih prometnica u gradovima, pogotovo u
vr§nim satima tijekom radnog tjedna ili veceg broja putovanja tijekom blagdana odnosno
godiSnjih odmora. Radi naglog porasta broja vozila u gradovima zadnjih godina, Sirenje 1
izgradnja nove prometne infrastrukture unutar gradova nije dovoljno dobro ni dostatno
rjeSenje radi manjka prostora i neuklapanja u urbanisticke planove gradova.

Jedno od mogucih i tehnicki izvedivih rjeSenja je izgradnja gradskih obilaznica koje
jo$ nazivamo i gradskim autocestama. Izgradnjom gradskih autocesta rasterecuje se prometna
potraznja na gradskim prometnicama. Gradske autoceste takoder imaju svrhu preuzimanja
tranzitnog prometa koji nuzno ne mora prolaziti gradskim prometnicama kroz samo srediste
grada. Gradske autoceste su projektirane i izgradene kako bi osigurale i pruzale veci prometni
kapacitet te vece brzine kretanja vozila u odnosu na gradske prometnice.

Unato¢ izgradnji gradskih autocesta u cilju smanjenja prometnog opterecenja i
potraznje za kapacitetom gradskih prometnica, u vr$nim satima se sve ¢e$¢e deSava zaguSenje
na gradskim autocestama. PreoptereCenje gradske autoceste se najéeSce javlja kod gradskih
autocesta s velikim brojem bliskih ulaznih i izlaznih rampi. S obzirom na to da su ulazne i
izlazne rampe izravno povezane s gradskim podruc¢jima, one predstavljaju velike generatore
prometne potraznje prema kapacitetu glavnog toka gradske autoceste. Radi Ceste
nemogucnosti i financijske neisplativosti Sirenja postojec¢ih gradskih autocesta, javlja se
potreba za pronalaskom rjeSenja pomocu pametnog upravljanja prometom. Moguce rjeSenje
dolazi iz domene inteligentnih transportnih sustava (ITS) implementacijom upravljackih i
nadzornih sustava. Takvim sustavima primarni je cilj podizanje razine usluznosti na gradskoj
autocesti i povecanje sigurnosti prometa, ali i informiranje korisnika te smanjenje emisija
Stetnih plinova.

Jedan od takvih sustava je upravljanje promjenjivim ograni¢enjem brzine (engl.
Variable Speed Limit Control - VSLC) na gradskim autocestama. Njegova je svrha promjena
ograni¢enja brzine na pojedinim dijelovima autoceste u svrhu harmoniziranja prometnog toka
i sSmanjenja zagusenja. Postoji mnogo algoritama na kojima se zasniva upravljacka logika
navedenih sustava. Danas su sve vise zastupljeni algoritmi koji su zasnovani na strojnom
odnosno najnovije dubokom ucéenju. U ovom radu testiran je algoritam za upravljanje
promjenjivim ograni¢enjem brzine koji je zasnovan na dubokom ucéenju primjenom
realisti¢cnog modela upravljane dionice gradske autoceste.

U svrhu testiranja efikasnosti ovakvih rjeSenja prije implementacije u Stvarno
okruzenje potrebno je takav sustav testirati koriStenjem odgovarajucih programskih alata. U



ovom diplomskom radu napravljeno je simulacijsko okruzenje koriStenjem programskog
alata VISSIM i programskog okruzenja Python/Keras unutar kojeg je testiran algoritam
VSLC zasnovan na dubokom ucenju. Svrha ovog diplomskog rada je pruziti uvid u okruzenje
za simulaciju sustava VSLC-a na osnovi kojeg se vrsi provjera i testiranje upravljackog
algoritma zasnovanog na dubokom ucenju. Dodatna svrha je provjeriti moguénosti primjene
mikroskopskog simulatora VISSIM i programskog okruzenja Python/Keras za analizu VSLC
sustava zasnovanih na dubokom ucenju. Cilj ovog diplomskog rada je analiza VSLC
algoritma zasnovanog na dubokom ucéenju 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 brzine. TreCe poglavlje sadrzi osvrt na primjenu
strojnog ucenja i razli¢itih metoda ojacanog ucenja u upravljanju promjenjivim ograni¢enjem
brzine. U tom poglavlju napravljen je kratak pregled osnovnih pojmova 0 ojacanom ucenju i
algoritmima koji se danas koriste. Na kraju tog poglavlja opisan je implementacijski postupak
VSLC sustava zasnovanog na uéenju dualne duboke Q-mreze, koji je kasnije implementiran
u programskom okruzenju Python/Keras-u u obliku programskog koda te testiran u
simulacijskom okruzenju VISSIM. U cetvrtom poglavlju dan je kratak opis mikroskopskog
simulatora VISSIM i programskog jezika Python, te knjiznice Keras za duboko uéenje unutar
Python-a. Peto poglavlje obja$njava na koji nacin su povezani programski alat i Python
skripta koji zajedno ¢ine okruzenje za simulaciju VSLC-a zasnovano na dubokom ucenju. U
Sestom poglavlju je opisan testni prometni model gradske autoceste s ulaznim podacima u
simulatoru, detaljnije su definirane postavke uéenja u algoritmu, te su na kraju prikazani
rezultati simulacije testiranog sustava s analizom istih. Sedmo poglavlje odnosi se na
zakljucak i spoznaje do kojih se dos$lo tijekom izrade diplomskog rada. Takoder sadrzi
prijedloge za nastavak istrazivanja na ovoj temi.



2. Problem upravljanja promjenjivim ograni¢enjem
brzine

Gradske autoceste su prometnice koje ne sadrze infrastrukturu kao Sto su semafori i
raskrizja. Konstruirane su kako bi pruzale moguénost kretanja ve¢im brzinama u odnosu na
gradske prometnice. Gradske autoceste pruzaju ve¢i prometni kapacitet 1 smanjuju
optereéenje gradskih prometnica. Samim tim gradske autoceste pruzaju vecu razinu
usluznosti (engl. Level of Services - LoS) u odnosu na gradske prometnice. No unato¢ vecoj
razini usluznosti autoceste, sve vecim rastom broja vozila povecava se pojava prometnih
zaguSenja, produljuje se vrijeme c¢ekanja i smanjuje sigurnost na prometnicama i
autocestama. Prilikom pojave zaguSenja i povecCanjem vremena Cekanja poveéava se
potrosnja goriva, S§to uzrokuje povecCanje emisije Stetnih ispusnih plinova, odnosno
nepotrebno zagadenje okolisa [2].

Gradske autoceste se najcesce nalaze na rubnim dijelovima gradova. U gradu Zagrebu
izgradena je zagrebacka obilaznica prikazana na slici 1. Obilaznica prati grad od zapadnog
ulaza u grad (Jankomir) do Ivanje Reke na istoku. Obilaznica dva puta prelazi rijeku Savu i
sastoji se od mosta preko kanala za prelijevanje poplavne vode. Zagrebacka obilaznica spaja i
bliske gradove kao S$to su Velika Gorica, Sveta Nedjelja, ZapreSi¢ itd. Budu¢i da
najprometnija dionica izmedu ¢vorova Jankomir i Buzin ima prosje¢ni godi$nji dnevni
promet (engl. Annual Average Daily Traffic — AADT) od oko 45.000 vozila, predstavlja
najkoristeniju dionicu autoceste u Hrvatskoj [3].
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Izgradnja velikog broja ulaznih i izlaznih rampi rezultira dobrom povezanosti s
gradskom prometnom mrezom. Tijekom vr$nih sati radi povecanja prometnih zahtjeva
prometna potraznja ¢esto Se priblizava maksimalnom kapacitetu gradske autoceste. U slucaju
kada prometna potraznja premasi kapacitet prometnice dolazi do pojave zaguSenja u
prometnom toku, a ponekad dovodi i do potpunog zastoja prometa. Stohasti¢ka priroda
ponasanja prometa otezava to¢no predvidanje ponasanja prometa. Zagusenje se najceSce
javlja u blizini ulaznih rampi, odnosno u blizini ulaza na autocestu. Mjesto gdje se susrecu
prometni tok s ulazne rampe i glavni prometni tok naziva se nizvodno usko grlo [4]. Na slici
2 prikazan je slucaj pojave nizvodnog uskog grla (engl. Downstream Bottleneck) u
neposrednoj blizini ulazne rampe, te ucinak preljeva prometa na lokalnu cestu. Usred
nastanka zaguSenja na dionici autoceste gdje nastaje nizvodno usko grlo dolazi do stvaranja
zagusenja koje se Siri kao Sok val usmjeren unazad, uzduz glavnog toka autoceste suprotno
smjeru kretanja glavnog prometnog toka. U tom slucaju dolazi do smanjenja brzine i
povecanja vremena putovanja na dionici autoceste, Sto uvelike smanjuje sigurnost u prometu

[4].
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Tijekom dimenzioniranja kapaciteta autocesta teSko je tocno predvidjeti buduce
promjene prometne potraznje na glavnom toku i pripadnim priljevnim tokovima. Neizravno
izgradnja takve prometnice uvijek privla¢i i gospodarske subjekte (trgovacke centre, tvornice,
skladista itd.) u neposrednu blizinu zbog bolje prometne povezanosti. Posljedi¢no tome
povecava se prometna potraznja za kapacitetom gradske autoceste. Poseban naglasak daje se
buduéem porastu 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
gradske autoceste. ZaguSenja na autocestama najéeS$¢e se pojavljuju na podru¢jima gdje se
nalazi velik broj ulaznih i izlaznih rampi na malim medusobnim udaljenostima. Prometni
zastoji su izraZeniji na dijelovima autoceste u blizini velikih gradskih podrucja tijekom ranih
jutarnjih i kasnih poslijepodnevnih (vr$nih) sati. Problemi nastaju zbog dnevnih migracija na
relaciji privatne/poslovne obaveze i doma. Tijekom tog perioda znadajno je naruSena
propusnost i sigurnost prometnih sudionika na gradskoj autocesti [2].

Upravljanje prometom na gradskim autocestama moguce je na osnovi nekoliko
kriterija. Sigurnost i upravljanje sigurnoséu prometa predstavljaju najvaznije Kriterije za



upravljanje prometa na autocestama. U svrhu smanjenja zagusenja potrebno je i upravljati
proto¢noséu prometa. Upravljanje proto¢nos¢u je glavni kriterij za smanjenje zaguSenja u
ovom radu. Prilikom takve vrste upravljanja susrecemo se s dva glavna problema koja
uzrokuju zagusenje, a to su nechomogene brzine kretanja vozila na glavnom toku i priljevni
tokovi prometa. U slucaju vece potraznje za nekom rutom, u urbanoj sredini, dolazi do
zagusenja na ulaznoj rampi te novog zagusenja na autocesti oko ulazne rampe. Posljedi¢no se
produljuje vrijeme putovanja svim vozilima na pripadnoj dionici autoceste. Kako se prilikom
dimenzioniranja kapaciteta autocesta teSko moze predvidjeti prometna potraznja na priljevnim
tokovima, potrebno je pronaci druga rjeSenja za dani problem koriStenjem upravljackih
pristupa iz domene ITS-a [2].

Poboljsanje kvalitete usluge prometnice moguée je posti¢i primjenom naprednih
upravljackih sustava iz domene ITS-a, kao $to je dinamicko upravljanje prometom. Ovi
sustavi zasnivaju se na razmjeni podataka u stvarnom vremenu prikupljenih s osjetila (engl.
Detectors) postavljenih na prometnoj infrastrukturi. Da bi razmjena podataka bila moguca,
potrebna je odgovarajuca informacijsko-komunikacijska infrastruktura putem koje se podaci
Salju, prikupljaju i analiziraju te razmjenjuju izmedu korisnika i pruzatelja usluga unutar
sustava. Dva pristupa koriste se prilikom dinamickog upravljanja prometom pomocu kojih je
moguce upravljati promet na gradskoj autocesti prilikom povecane prometne potraznje.

Prvi pristup upravljanja prometom tzv. upravljanje priljevnim tokom (engl. Ramp
Metering - RM) zasniva se na upravljanju kolicinom vozila na ulaznim rampama koja se
priklju¢uju u glavni tok gradske autoceste. Ovim pristupom regulira se broj vozila koja se
uklju¢uju na glavni prometni tok autoceste (npr. pomocu algoritma ALINEA [5]). Drugi
pristup se zasniva na VSLC sustavu. VSLC sustav izravno upravlja ponaSanjem prometnog
toka vozila na gradskim autocestama koriStenjem promjenjivih znakova (engl. Variable
Message Signs - VMS), to jest izmjenom ograniCenja brzina. KoriStenjem odgovarajuéeg
algoritma moguce je mijenjati vrijednosti ograni¢enja brzine u odnosu na trenutnu prometnu
situaciju. Ako dode do preopterecenja glavnog toka gradske autoceste zbog povecane
prometne potraznje s priljevne rampe stvara se zaguSenje 1 postoji mogucénost stvaranja
prometnog ¢epa. Sigurnosni problem se javlja na mjestima gdje vozila s velikim prilaze¢im
brzinama dolaze do kraja repa ¢ekanja zbog potrebe za naglim smanjenjem brzine S§to
uzrokuje poveéanjem rizika od prometnih nesrec¢a. Nastanak zagusenja uzrokuje usporavanje
prometnog toka, te uz povecanje rizika od sudara unosi nezadovoljstvo vozac¢ima jer im
onemogucuje putovanje ujednacenom brzinom.

VSLC sustavi se najcesée dijele na dvije grupe [2]: (i) VSLC sustav zasnovan na
vremenskim (meteoroloskim) uvjetima; i (ii) VSLC sustav zasnovan na zagusSenjima. Prvi
sustav se koristi na gradskim autocestama gdje nepovoljni vremenski uvjeti stvaraju
sigurnosni problem u sigurnom odvijanju prometa. Prilikom pogorSavanja vremenskih uvjeta
do konfigurirane kriti¢ne tocke u sustavu smanjuje se ogranienje brzine na prikladnu brzinu
u cilju smanjenja moguénosti nastanka incidentnih situacija. Takvi sustavi su Cesti u
nordijskim zemljama s mnoStvom snjeznih padalina tijekom zime. Druga vrsta sustava se
koristi prilikom povecanja prometnog volumena i pojave zagusenja. Upravljacka strategija
kojom se smanjuje ograniCenje brzine aktivira se kada su volumen i/ili gustoca toka presli



odredenu konfiguriranu granicu. Smanjenje brzine ograni¢enja moze se postaviti automatski
prema odredenom algoritmu upravljanja ili ru¢no preko centra za upravljanje autocestom. U
ovom radu se analizira automatski pristup promjene ograni¢enja brzine zasnovan na
upravljackoj logici unutar algoritma zasnovanog na dubokom ucenju. Glavni operativni
razlozi uvodenja VSLC sustava na autocesti su [6]:

Smanjenje vremena putovanja,

Pouzdanija vremena putovanja,

Smanjenje broja pada prosje¢ne brzine glavnog toka,
Smanjenje emisije ispusnih plinova,

Veca iskoriStenost prometnih traka,

Ujednaceniji vremenski interval slijedenja vozila,
Smanjenje broja incidentnih situacija.

VSLC tehnika upravljanja prometom za autoceste se ve¢ primjenjuje 1 koristi se npr.

na njemackim autocestama (njem. Autobahn), na prometnici M26 u Velikoj Britaniji i u
ostalim zemljama u Europi. VSLC ima pozitivan uinak na sigurnost prometa uslijed
smanjenja brzine i homogenizacije brzine, koji su u korelaciji sa smanjenjem vjerojatnosti
nastanka prometne nesrece. VisegodiSnje procjene utjecaja VSLC-a na sigurnost prometa
ukazuju na smanjenje broja nesreca za ¢ak 20-30% nakon implementacije VSLC-a. Neki od
prijasnjih znanstvenih radova na temu upravljanja VSLC-om dostigli su odredene zakljucke o
dobrobiti VSLC-a kao sto su [6] i [7].



3. Primjena dubokog ucenja u upravljanju
promjenjivim ograni¢enjem brzine

Znanstvena zajednica i struka sve viSe proucavaju rjeSenja prometnih problema koje
racunalo moze rjeSavati. Racunalo moze izvrSiti i izraCunati rjeSenja dovoljno dobro u
stvarnom vremenu, a da istodobno imaju moguénost prilagodbe i ucenja tijekom primjene.
Razvitkom tehnike i tehnologije, razvijeno je nekoliko metoda na temelju koje racunalo moze
obavljati i pronalaziti rjeSenja. Jedna od tih metoda je ojacano ucenje. Oja¢ano ucenje moze
se interpretirati kao skupina razli¢itih vrsta algoritama koji uce izravno iz interakcije s
okolinom. Okolina moZe biti stvarni svijet, raCunalna igra, simulacija ili ¢ak igra na plo¢i
poput Saha. Poput Covjeka, agent uci iz posljedica svojih akcija, a ne iz toga Sto mu je
eksplicitno zadano pravilima i formulama. Postoji vise metoda ojacanog ucenja a neke od
metoda su; Q-ucenje (engl. Q-learning), ucenje duboke Q-mreze (engl. Deep Q-network -
DQN) i u¢enje dualne duboke Q-mreze (engl. Dual Deep Q-network - DDQN).

3.1. Oja¢ano uéenje

Ojacano ucenje (engl. Reinforcement Learning - RL) je grana strojnog ucenja kod
koje sustavi uce izravno iz podataka dobivenih iz okoline tijekom rada. Zasniva se na
agentima koji su u interakciji sa svojom okolinom. Za razliku od klasi¢nih pristupa strojnog
uCenja, agent unutar RL-a mora biti sposoban sam uditi iz vlastitih iskustava metodom
pokusaja i pogreSaka. Cilj uCenja agenta je povecanje kumulativne nagrade tijekom ucenja u
definiranom okruZenju. Nagrada predstavlja povratnu informaciju koju agent prima nakon
izvrSenja pojedine akcije [8].

Okolina u kojoj se nalazi agent opisana je i ima svojstva Markovljevog procesa
odlucivanja (engl. Markov Decision Process - MDP). Njime je definiran skup stanja i akcija
koje se mogu izvrsiti U svrhu upravljanja okolinom. Prakti¢ni problemi poput balansiranja
letjelice, hoda robota i upravljanja bespilotnom letjelicom mogu se modelirati kao MDP.
Takvo ucenje gdje je model okoline poznat naziva se ucenje zasnovano na modelu (engl.
Model-Based Learning) [9].

U slucaju kada je okolina nepoznata, uéenje se naziva ucenje bez modela (engl.
Model-Free Learning). Takvi modeli u¢e optimalni upravljacki zakon (engl. Policy) na
osnovi iskustva, odnosno dobivene nagrade nakon primjene akcija. Prethodno spomenuti
prakti¢ni problemi se ponekad zbog sloZenosti okoline ne opisuju kao MDP. Umijesto toga
opisani su prikupljenim nizovima uzoraka stecenih iskustvom koje agent prima izravno iz
okoline [9].

3.1.1. Q-ucenje

Algoritam Q-ucenja predstavlja off-policy ucenje. Konvergencija Q funkcije zasniva
se na sljedecoj hipotezi. Ako agent obide svaki par stanja i akcija beskona¢no puta, tada prema
[9] algoritam Q-ucenja konvergira prema optimalnoj funkciji stanja i akcije (engl. action-
state) (1).



Q(s,a) = q.(s,a) 1)

Model okoline kod ovog algoritma nije potrebno poznavati. Informacije o okolini
agent dobiva preko nagrada ili kazni putem povratne veze gdje je poduzeta akcija u stvari
reakcija okoline. Kod Q-ucenja agent moze uciti promatraju¢i druge agente prilikom
izvodenja akcija. Takoder ima sposobnost koriStenja stecenih iskustva iz prija$njih
upravljackih zakona By, By, ..., Blg-1 U Svrhu unaprjedenja ucenja. Algoritam Q-ucenja ima
sposobnost istrazivanja i istovremeno ucenja optimalnih upravljackih zakona. Iterativni
proces azuriranja Q funkcije kod Q-ucenja dan je izrazom (2) [10]:

Q(s,a) « Q(s,a) + a(r +ymax, Q(s',a’) — Q(s, a)). (2)

Algoritam Q-ucenja nakon odabrane akcije @ i preslikavanja na osnovi te akcije u
novo stanje s - s’, gleda jos korak unaprijed kako bi odabrao odgovarajuc¢u akciju a’ koja
daje najve¢u nagradu za korak unaprijed. Na osnovi ta dva koraka azurira se vrijednost Q
funkcije za stanje s i akciju a. No algoritam ne mora uvijek slijediti optimalni upravljacki
zakon 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.

3.1.2. Algoritam ucenja na principu duboke Q-mrezZe

Duboka Q-mreza je naziv za algoritam koji integrira rad konvolucijske neuronske
mreze (engl. Convolutional Neural Network - CNN) i Q-ucenja, gdje CNN predstavlja
aproksimator Q-tablice stanja i akcija. Kod DQN-a neuronska mreza uzima ulogu naucenog
preslikavanja stanja i akcija. Neuronska mreza ima izravno djelovanje na okolinu. Promatra
trenutno stanje okoline i na osnovi prikupljenih podataka daje odluku koju ¢e akciju poduzeti
na osnovi trenutnog stanja i dosadasnjih iskustava. Na osnovi poduzete akcije agent dobiva
nagradu. Visina nagrade odreduje kvalitetu poduzetih akcija s obzirom na rjeSavanje zadanog
stanja. Cilj agenta je nauciti poduzimati akcije u bilo kojim okolnostima koje maksimiziraju
akumuliranu nagradu tijekom vremena. Shematski prikaz dubokog oja¢anog ucéenja prikazan
je naslici 3 [11], [12].

Nagrada

Agent

Stanje Akcija Okolina

Opservacija

DNN - Duboka neuronska mreza

Slika 3. Shematski prikaz dubokog ojacanog ucenja
Izvor: [11]
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Neuronska mreza je kod DQN-a sredstvo koje uc¢i mapirati parove stanja i akcija u
nagradu. Kao i sve neuronske mreze, one koriste koeficijente za aproksimaciju funkcije koja
se odnosi na ulaze i izlaze, a njihovo se ucenje sastoji od pronalazenja pravih koeficijenata ili
tezina. Tako se iterativno podeSavaju tezine duz gradijenata koji zatim daju manju gresku.
Kod ojac¢anog uc¢enja mogu se Kkoristiti neuronske mreze za prepoznavanje stanja agenata; na
primjer zaslon na kojem je lik iz igrice, ili teren ispod bespilotne letjelice. Odnosno, one
obavljaju zadatak prepoznavanja slike. Konvolucijske neuronske mreze dobivaju razli¢ita
tumacenja od slika u ojatanom ucenju nego u ucenju pod nadzorom. Mreza primjenjuje
oznaku na sliku, to jest, postavlja imena pikselima [13].

Kod ucenja DQN-a, imaju¢i na umu da slika predstavlja stanje, konvolucijska
neuronska mreza moze rangirati radnje koje je moguce izvesti u tom stanju. Na primjer, moze
predvidjeti da ¢e tréanje udesno vratiti nagradu od 5 bodova, skok 7 i tr¢anje ulijevo nijedan
u nekoj racunalnoj igri, kao $to je prikazano na slici 4 [13].

Konvolucijski agent

; : moguce
ulazni podatak (slika) 7 akcije
2
—> o
3
8.
—
a0
a
J -
L i F @
] ’ = g
L | 3 - | =
T el e e =.
R
Pl

Slika 4. llustracija mapiranja stanja agenta
Izvor: [13]

Akcija je skup svih mogucih poteza koje agent moze izvrSiti. Radnja je gotovo
nerazumljiva za agenta, ali treba napomenuti da agent bira medu popisom mogucih radnji. U
video igrama popis moze ukljuéivati tréanje udesno ili lijevo, skakanje uvis, naginjanje ili
stajanje. Popis radnji na burzama moze ukljuéivati kupnju, prodaju ili drzanje bilo kojeg od
vrijednosnih papira i1 njihovih derivata. Pri rukovanju zra¢nim bespilotnim letjelicama,
alternative bi uklju¢ivale mnogo razli¢itih brzina i ubrzanja u trodimenzionalnom prostoru
[13]. Okolina uzima trenutno stanje i radnje agenta kao ulaz i kao rezultat vraca nagradu
agenta i njegovo sljedece stanje. Okolina mogu biti zakoni fizike i pravila drustva koja
obraduju postupke pojedinca i utvrduju njihove posljedice. Stanje je konkretna i neposredna
situacija u kojoj se agent nalazi, tj. odredeno mjesto i trenutak, trenutna konfiguracija koja
stavlja agenta u odnosu na druge znacajne stvari kao Sto su prepreke, neprijatelji ili nagrade.
Stanje moze biti trenutna situacija koju vraca okolina ili bilo koja buduca situacija. Nagrada
je povratna informacija kojom se mjeri uspjeh ili neuspjeh radnji koje poduzima agent. 1z bilo
kojeg stanja, agent Salje izlaz u obliku radnji u okolinu, a okruzenje vra¢a agentu novo stanje
(koje je nastalo djelovanjem na prethodno stanje) kao i nagradu, ako je ima. Nagrada moze



biti trenutacna ili odgodena. Nagrada ucinkovito ocjenjuje djelovanje agenta. Upravljacki
zakon je strategija koju agent koristi za odredivanje sljedece akcije na osnovi trenutnog
stanja. To preslikava stanja u akcije, radnje koje obecavaju najvecu nagradu. Matematicki
gledano, naucéeni upravljacki zakon je distribucija u svim radnjama danim upravljackim
zakonom [13]. Pravilo odreduje preslikavanje iz stanja s u akciju a koju mora poduzeti agent:

a= m(s), 3)
n(als) = P[A; = alS; =], (4)
gdje su:

e A —oznacava skup akcija,

e a — je pojedina akcija,

e S —jeskup svih stanja,

e s — jepojedino stanje,

e 1 — je funkcija upravljackog zakona.

Ocekivani dugoro¢ni povrat s pripadnim smanjenjem (popustom), za razliku od
kratkoro¢ne nagrade definira se kao ocekivani dugoro¢ni povrat trenutnog stanja u skladu s
upravljackim zakonom. Nagrade snizavamo ili smanjujemo njihovu procijenjenu vrijednost,
Sto se dalje dogada u buduénosti. Q-vrijednost se odnosi na dugoro¢ni povrat trenutnog stanja
I poduzimanja akcija pod odredenim upravljackim zakonom [13].

Funkcija vrijednosti akcije je o¢ekivani povrat Koji se dobiva zapocinjuci u stanju s,
poduzimajué¢i akciju a slijede¢i upravljatki zakon m. Za stanje s, q(s,a)se moze
pretpostaviti nekoliko vrijednosti jer agent moze poduzeti bilo koju akciju u stanju s.
Nauceno preslikavanje Q (s, a) sprema se u neuronsku mrezu. Dajuci stanje s kao ulaz, mreza
izracunava kvalitetu za svaku mogucu radnju u ovom stanju kao $to je prikazano na slici 5.
Veci broj na izlazu mreze znaci i bolje djelovanje s obzirom na zadani cilj [11].

Q(ay|s;) = 0.8

S — Q(az|s;) = 1.2
=4

\/ \>(u)(”l"\") 0.5

T Q(ayls;) =-0.1

Slika 5. Prikaz funkcije vrijednosti akcije
Izvor: [11]

Q-vrijednost ili vrijednost akcije (Q) se odnosi na dugoro¢ni povrat trenutnog stanja
s, poduzimanja akcije a pod upravljackim zakonom m. Q preslikava parove djelovanja
upravljackih zakona u najviSu kombinaciju neposrednih nagrada sa svim budu¢im nagradama
koje bi mogle biti prikupljene kasnijim akcijama. Jednadzba za osvjezavanje Q glasi (5):
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Q(spar) « (1 —a)* Q(sp,al)' + ax (ry+ vy *maxQ(seyq,a)), (5)

gdje su:

e (Q(sy ap)' — prethodno stanje,

e o —stopa ucenja,

e 1, —nagrada,

e v —stopa popusta odnosno smanjenja nagrade,

e maxQ(s;4,,a) — estimacija optimalne buduce vrijednosti.

Dodjeljujuéi vrijednosti o¢ekivanim nagradama, Q-funkcija jednostavno odabire par
stanja i akcije s najvisSom takozvanom Q-vrijednos$¢u. Na pocetku uc¢enja DQN-a koeficijenti
neuronske mreze mogu se inicijalizirati stohasticki ili nasumicno. Koriste¢i povratne
informacije iz okoline, neuronska mreza moze upotrijebiti razliku izmedu oc¢ekivane nagrade
i stvarne nagrade da bi prilagodila svoje tezine te poboljsala tumacenje parova stanja i akcija.
Ova petlja za povratne informacije analogna je uzvra¢anju pogreSke kod nadziranog ucenja.
Medutim, nadzirano ucenje zapocCinje poznavanjem oznaka temeljne istine koje neuronska
mreZza pokuSava predvidjeti. Uéenje DQN-a oslanja se na okolinu i $alje skalarni broj kao
odgovor na svaku novu akciju. Nagrade koje okolina vra¢a mogu se mijenjati, odgadati ili
utjecati na njih. To nas vodi do cjelovitijeg izraza Q-funkcije, koja uzima u obzir ne samo
trenutne nagrade proizvedene djelovanjem, ve¢ i odgodene nagrade koje se mogu vratiti
nekoliko vremenskih koraka dalje u nizu [13].

3.1.3. Algoritam ucenja na principu dualne duboke Q-mreZze

Poznato je da algoritam ucenja duboke Q-mreze ponekad uéi nerealno visoke
vrijednosti akcija jer ukljucuje korak maksimizacije nad procijenjenim vrijednostima akcija.
Medu znanstvenom zajednicom jo§ je otvoreno pitanje utjece li precjenjivanje vrijednosti na
performanse agenata u praksi. Preoptimistiéne procjene vrijednosti ne moraju nuzno
predstavljati problem sam po sebi. Ako bi sve vrijednosti bile ujednaceno vise, sacuvane su
relativne preferencijalne akcije i ne bi bilo o¢ekivano da rezultiraju¢i upravljacki zakon bude
pogorsan. Ako medutim precjenjivanja nisu koncentrirana na stanja o kojima se zeli vise
uciti, onda mogu negativno utjecati na kvalitetu upravljackog zakona [12].

Algoritam uéenja na principu DDQN-a algoritam je ojacanog ucenja koji pokusava
nauciti Q-vrijednost putem dva procjenitelja funkcija: jednog koji procjenjuje funkciju
prednosti 1 drugog koji procjenjuje funkciju vrijednosti. Funkcija vrijednosti izraCunava
vrijednost odredenog ulaza, a funkcija prednosti izratunava nagradu na 0Snovi izvrSene
akcije. Zajedno pruzaju dobru procjenu uspjesnosti sljede¢eg ulaza s obzirom na odredeni par
akcija 1 stanja. Nadalje, ova strategija uci koji su ulazi vrijedni umjesto da uci iz posljedica
reakcije na svaki od ulaza. U okruzenjima poput ovih, ovaj nacin predstavlja veliku prednost
jer za puno ulaza postupci ne odreduju ishod. Cesto postoji samo jedna pogresna akcija, pa
ostale akcije imaju izravne posljedice. Ovakav algoritam bolje razumije koji su ulazi bolji u
stvarnom vremenu, a ne nakon 20 ili 30 instanci. Dualna mrezna struktura pokazuje bolje
rezultate od pojedina¢nih mreznih struktura kao Sto je DQN, jer se svaki procjenjivac
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funkcija moze usredotoCiti na razli¢it dio slike, koriste¢i razliite strategije za stvaranje
boljeg procjenitelja za Q funkciju [11], [13].

U pogledu strukture algoritma, napravljene su dvije neuronske mreze gdje jedna mjeri
funkcije vrijednosti, a druga funkcije prednosti. Neuronska mreza koja mjeri funkcije
prednosti naziva se ciljna mreza [12]. Pojednostavljena blokovska shema rada algoritma
prikazan je na slici 6.

Konvolucyska

Ny Izrac¢un prednosti
neuronska mreza

Podaci 1z okoline

Konvolucyska

e e Izraun vryednosti
neuronska mreza

Slika 6. Pojednostavljena blok shema algoritma DDQN

Q-vrijednosti odgovaraju koliko je dobro biti u narednom stanju i poduzeti akciju u
tom stanju Q(s, a). Tako se Q(s, a) moze rastaviti kao zbroj [14]:

e V(s) - vrijednost bivanja u stanju,

e A(s,a) - nagrada za poduzimanje akcije u stanju (koliko je bolje poduzeti narednu
akciju u odnosu na sve druge moguce akcije u stanju).

Q(s,a) = A(s,a) +V(s) (6)

Pomo¢u DDQN-a se zeli odvojiti mreza koji procjenjuje ova dva elementa na dvije
mreze; ona koja procjenjuje vrijednost stanja V(s) i ona koja procjenjuje nagradu za svaku
akciju A(s,a). Razdvajanjem se dobiva moguénost izraCunavanja V(s). Ovo je posebno
korisno za stanja u kojima njihove akcije ne uti¢u na okolinu na odgovarajué¢i na¢in. U ovom
slu¢aju, nepotrebno je izracunavati vrijednost svake akcije.

3.2. Upravljanje promjenjivim ograni¢enjem brzine
zasnovano na algoritmu uc¢enja dualne duboke Q-mreze

Kao $to je ve¢ navedeno, noviji pristup upravljanja promjenjivim ograni¢enjem brzine
na gradskim autocestama zasnova se 1 na strojnom ucenju. Regulator koji upravlja
ograni¢enjem brzine moZe se poistovjetiti s agentom u strojnom ucenju. Model okoline u
kojoj agent djeluje je predstavljen prometnim tokom i dionicom gradske autoceste. Stanja su
predstavljena osnovnim veli¢inama koje opisuju parametre prometnog toka. Akcije su
opisane kao izvr$ne brzine ograni¢enja kojima agent upravlja i postavlja putem VMS-ova.
Agent odabire akciju iz skupa konac¢nih akcija na osnovi stanja okoline. Ovisno o poduzetoj
akciji okolina se mijenja, te agent (regulator) dolazi u novo stanje. Agent dobiva povratnu
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informaciju u obliku nagrade odnosno kazne ovisno o tome koliko su dobre njegove poduzete
akcije.

U nastavku ¢e biti opisana implementacija regulatora za VSLC koji je zasnovan na
algoritmu ucenja dualne duboke neuronske Q-mreze. VSLC regulator stalno uzorkuje
parametre okoline (parametri prometnog toka) te donosi odluke koju akciju primijeniti nakon
kojih regulator dobiva odredenu nagradu ili kaznu Kkoja predstavlja mjeru uspjesnosti
poduzetih akcija. Podaci o prometnom toku prikupljaju se periodicno u intervalima
uzorkovanja podataka o vozilima T, = 60 [s]. Prikupljeni prometni podaci racunaju se U
intervalima akcija T = 300 [s] (5 [min]). Cijela simulacija podijeljena je na korake koji traju
T, = 0,1 [s], odnosno u svakoj sekundi se napravi 10 koraka. Ovakvom izvedbom i brzinom
kojom se algoritam izvrsava dobiva se dojam da je simulacija kontinuirana (ne primjecuju se ti
koraci, odnosno ,,rezolucija simulacije*). Atribut u skupu koji sadrzava stanja je ogranicenje

brzine vyg. ¢ [kTm] na dionici s implementiranim sustavom VSLC. Vrijednosti za stanja
ogranicenja brzine kodirane su kako slijedi:

e 60—0,
e 701,
e 80— 2,
e 90— 3,
e 100 — 4,
e 110 —5,
e 130 — 6.

Skup akcija kojima regulator raspolaze u svrhu upravljanja predstavljen je kona¢nim
skupom (7) koji sadrzi moguca ogranicenja brzine. Nakon $to regulator odabere ograni¢enje
brzine, ono se postavlja na promjenjive prometne znakove na pocéetku dionice [ kao $to je
prikazano na slici 7.

A ={60,70,80,90,100,110,130} (7)

Akcije su takoder kbdirane redom od 0 do 6 prema redoslijedu navodenja iznosa ograni¢enja
brzina u izrazu (7). Na slici 7 dan je grafi¢ki prikaz modela gradske autoceste. Na slici 7 je
vidljiva dionica [ na pocetku koje se primjenjuje algoritam za upravljanje promjenjivim
ograni¢enjem brzine.

> x
Prometni tok VMS d
N o

Slika 7. Graficki prikaz modela gradske autoceste
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4. Znacajke simulatora VISSIM i programskog
okruzenja Python/Keras

U ovom radu za izvedbu simulacija prometa koristen je mikrosimulacijski alat VISSIM
tvrtke PTV. Kada se govori o simulacijama dijele se na mikroskopske i makroskopske
simulacije, te na hibride spomenutih odnosno mezoskopske. Kod mikroskopskih simulacija
svaki se prometni entitet (vozilo, osoba, biciklist, itd.) gleda kao jedinka, odnosno promatra
se zasebno unutar simulacija. Makroskopske simulacije promatraju promet kao skup vozila
koja se krecu uniformno, odnosno promatraju prometni tok. PonaSanje prometa na
makroskopskoj razini moZemo poistovjetiti s ponaSanjem fluida prema pravilima mehanike
fluida. VISSIM je programski alat koji vr$i simulacije na mikroskopskoj razini. Zasniva se na
Wiedemann-ovom modelu. Postoje dva Wiedemann-ova modela, Wiedemann 74 i
Wiedemann 99. U Wiedemann-ovom modelu se pretpostavlja da reakcija vozaca moze biti
jedan od ¢etiri modela ponasanja vozila [15]:

1) slobodna voznja, §to znaci da voza¢ u ovom sluéaju ne percipira ostala vozila te vozi
svojom individualno odredenom brzinom,

2) prilazak drugom vozilu, koji predstavlja adaptivno upravljanje brzinom kretanja vozila
na osnovi percepcije drugih vozila, odnosno smanjenje brzine prilikom prilaska drugom
vozilu,

3) pracenje drugog vozila, gdje voza¢ prati vozilo ispred sebe i drzi dostatan razmak medu
vozilima,

4) model kocenja, gdje voza¢ primjenjuje srednju ili visoku stopu usporavanja ako
udaljenost medu vozilima padne ispod zeljene sigurnosne udaljenosti.

U modelu vozaca se takoder postavljaju postavke za promjenu traka i ponasanje vozila
u traci. Postavke promjene traka odnose se na svojevoljnu promjenu traka, tj. na pretjecanje
vozila i na nuznu promjenu traka $to se odnosi na suzavanje ceste, odnosno pracenje zadane
rute. U ovom radu koristen je Wiedemann-ov 99 model jer je prikladniji za simuliranje
prometa na autocestama. Parametri koji se koriste u opisu kretanja vozila na razini svakog
tipa vozila su: distribucija brzine pojedinog tipa vozila, ubrzanje i usporenje, interval
slijedenja, razmak vozila, model prestrojavanja itd.. Sucelje simulacijskog alata VISSIM
prikazano na slici 8 je veoma pristupacno i pregledno za koristenje.
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Slika 8. Prikaz korisnickog sucelja simulatora VISSIM

Python je objektu orijentiran programski jezik, kojeg je razvio Guido van Rossum

1990. godine. Python kao programski jezik ne nudi nove revolucionarne znacajke u
programiranju, nego ujedinjuje sve najbolje principe i nacela rada drugih programskih jezika.
Vrlo je jednostavan i mocan programski jezik. ViSe nego drugi jezici on omogucuje
programeru viSe vremena za razmiSljanje 0 problemu nego o sintaksi jezika. U neku ruku
moze ga Se smatrati hibridom: nalazi se izmedu tradicionalnih skriptnih jezika (kao Sto su
Tcl, Schema 1 Perl) i1 sistemskih jezika (kao Sto su C, C++ i Java). To znaCi da nudi
jednostavnost 1 lako koristenje skriptnih jezika, uz napredne programske alate koji se tipi¢no
nalaze u sistemskim razvojnim jezicima. Python je besplatan, s izuzetno dobrom potporom,
literaturom i dokumentacijom [16]. Jezi¢ne znacajke Python-a su [16]:

1)

2)

3)

4)

Interpretacija medukdda;

Python kod zivi u tekst datotekama koje zavrSavaju nastavkom ,..py*“. Program prevodi
kdd u niz bytecodeova koji se spremaju u ,,.pyc datoteke koje su prenosive na bilo koje
platforme gdje se mogu izvoditi interpretacijom tog medukoda. Brzina izvodenja Python
kdda istog je reda veli¢ine kao u Javi ili Perlu. Python je napisan u ANSI-C i dostupan je
za cijeli niz racunala i operacijskih sustava ukljucuju¢i Windows, Unix/Linux i
Macintosh.

Jezik visoke razine;

osim standardnih tipova podataka (brojevi, nizovi znakova i sl.) Python ima ugradene
tipove podataka visoke razine kao §to su liste, n-terci i rjeénici.

Interaktivnost;

Python se moZe izvoditi u razli¢itim okruZenjima. Za razvitak programa najbolji je
interaktivni nac¢in rada u kojem se programski kod pise naredbu za naredbom. Ne postoji
razlika u razvojnom i izvedbenom (engl. runtime) okolisu.

Cista sintaksa;

Sintaksa jezika je jednostavna i vidljiva. Uvlake zamjenjuju posebne znakove za
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definiranje blokova koda, pa je program vrlo pregledan i jednostavan za ¢itanje.
5) Napredne znacajke jezika,
Python nudi sve znacajke kao i kod suvremenog programskog jezika: objektu
orijentirano programiranje s viSestrukim nasljedivanjem, dohvaéanje izuzetaka,
redefiniranje standardnih operatora, pretpostavljene argumente, prostore imena i pakete.
6) Prosirivost;
Python je pisan u modularnoj C arhitekturi. Zato se moze lako proSirivati novi
znacajkama ili tzv. API-ima (engl. Application Programming Interface).
7) Bogate knjiznice programa;
Python-ova knjiznica (engl. library) ukljucuje standardnu instalaciju i preko 200 modula,
Sto pokriva sve od funkcija operacijskog sustava do struktura podataka. Glavna Python
internetska stranica (www.python.org) nudi sazeti popis mnogih Python projekata i
razli¢itih drugih knjiznica.
8) Potpora;
Python ima veliku zajednicu korisnika koja rapidno raste iz godine u godinu.

Keras je knjiznica unutar programskog jezika Python koja se koristi za dizajniranje i
programiranje neuronskih mreza kod primjene dubokog ucenja. Dizajniran je kako bi
omoguc¢io eksperimentiranje s dubokim neuronskim mrezama, usredotoéen je na
pristupacnost korisnicima, modularnost i proSirivost. Razvijen je kao dio istrazivackog
napora projekta ONEIROS (engl. Open-end Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating
System). Nudi intuitivniji skup apstrakcija na vi$oj razini koji olakSava razvoj modela
dubokog ucéenja [17].

U ovom radu programski jezik Python i knjiznica Keras instalirani su i pokretani
putem platforme Anaconda. Anaconda je platforma otvorenog kdda i predstavlja najlaksi
nacin za strojno uéenje. Anaconda omogucava korisnicima brzo i jednostavno preuzimanje
vise od 1.500 Python paketa kao $to su upravljanje knjiznicama, ovisnostima i okruzenjima,
razvijanje i izradu modela strojnog uéenja i dubokog ucenja, analizu podatka i vizualizaciju
rezultata. Sucelje Anaconda platforme je veoma jednostavno i pregledno kao $to je prikazano
na slici 9.
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Slika 9. Korisnicko sucelje platforme Anaconda

Unutar platforme putem web aplikacije jupyter Notebook otvara se okruzenje gdje se
piSe i izvrSava kOd programskog jezika Python. Spomenuto okruzenje je veoma jednostavno i
pregledno za koristenje kako je prikazano na slici 10.

' Z Home x ¥ onginal
C @ locaihost books/De: b k a
" jupyter original Last Checkpoint 02082019 (unsaved changes) @ Logont
Kemel  Hel s e
B+ %@ B A & MHRn B/C » Code v | =
In [1]: dimport numpy as np

import win32com.client as com
import os
import xlut
import traceback
import sys

import smtplib

from email.nime.multipart import MIMEMultipart

from email.mime.text import MIMEText

from threading import Thread

import json

import pickle

import tensorflow as tf

os.environ[ 'KERAS_BACKEND'] = tensorflow

import keras as ker

from keras.models import model_from_json

from keras.models import Sequential

from keras.layers.normalization import Batchlormalization

from keras.layers.core import Dense, Dropout, Activation, Flatten
from keras.layers.convolutional import Convolution2D, MaxPooling2D
from keras.layers import Gaussianhoise

from keras.optimizers import SGD , Adam , RMSprop

from keras.initializers import normal, identity

from keras import layers

from keras.models import Model

from keras.utils import multi_gpu_model

from collections import deque, Counter

import random

import time

print("Svi su paketi pravilno uéitani...")

from keras import backend as K

K.get_session().close()

cfg = K.tf.ConfigProto()

cfg.gpu_options.allow_growth = True
K.set_session(K.tf.Session(config=cfg))

Slika 10. Korisni¢ko sucelje jupyter Notebook
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5. Povezivanje Python/Keras-a i VISSIM-a

Model gradske autoceste napravljen je unutar mikroskopskog simulatora VISSIM u
svrhu testiranja upravljackog algoritma. Upravljacki algoritam implementiran je unutar
skripte napisane u programskom jeziku Python koristenjem knjiznice Keras. Povezivanje
skripte s algoritmom ucenja i simulatora vr$i se preko COM (engl. Component Object Model)
sucelja, ¢ime se omogucuje komunikacija i upravljanje. Povezivanjem preko spomenutog
suCelja moguce je upravljati prometnom simulacijom pomocéu programskog kbda u
programskom jeziku Python. Simulacija je u potpunosti upravljana pomoc¢u Python skripte.
Podaci o prometnom toku (brzina, gustoca, ukupno provedeno vrijeme svih vozila u
prometnoj mrezi (engl. Total Time Spent — TTS)) prikupljaju se i ra¢unaju pomocu funkcija
izradenih u programskoj skripti u Python-u koje pristupaju osjetilima u VISSIM-u. VMS-ovi u
VISSIM-u izravno zaprimaju odluke o ogranic¢enju brzine koje predlaze algoritam VSLC-a,
te primjenjuju donesene odluke od strane algoritma. Na slici 11 prikazana je blokovska
shema simulacijskog okruzenja za testiranje VSLC-a.

Python/Keras

Simulacijski model

- Mjenenje COM

sucelje

VISSIM

l

Prometni podaci
(brzina, gustota, TTS)

Slika 11. Python/Keras-VISSIM simulacijska shema

Algoritam upravljanja

Ogranicenje brzine _ Ulazni prometni parametri
VSLC-om gramcen -

Proces simuliranja pocinje pokretanjem Python skripte. Skripta prvo ucitava sve
potrebne knjiznice unutar programskog jezika, zatim slijedi inicijalizacija VISSIM modela,
uspostava COM sucelja izmedu oba programa i na kraju se uc¢itava VISSIM model (inpX i
layx datoteke). Prva datoteka sadrzi podatke o parametrima mikrosimulacijskog modela kao
§to su poveznice (engl. Links) od 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 inicijalizacije VISSIM modela i
ucitavanja knjiznica poput Keras-a koja je potrebna za izradu i ucenje neuronske mreze,
otvara se sucelje simulatora VISSIM. Iduc¢i korak definira ulazne varijable poput ukupnog
broja simulacija, trajanja opservacija, trajanja ucenja mreze, simulacijska ogranicenja, itd..
Pomoc¢u razli¢itih ulaznih vrijednosti i ograni¢enja, napravljen je algoritam za generiranje
vozila za svaku simulaciju ¢ine se postize efekt stohastickog ponasanja prometnog toka.
Takoder unutar skripte izradene su konvolucijske neuronske mreze koje rade na principu
algoritma DDQN, koje uce na osnovi podataka iz prometa za vrijeme opservacije, gdje mreza
ne poduzima akcije, i za vrijeme ucenja mreze kada ona zapravo upravlja VMS-ovima.
Unutar skripte napravljen je algoritam DDQN, algoritam nagrade i buduée nagrade. S
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izvrSavanjem naredbi u Python skripti dolazi se do glavne petlje unutar koje se pokrece
simulacija u VISSIM-u. Svaka iteracija u toj petlji pokrene simulaciju za jedan vremenski
korak (T}) simulatora. Jedna iteracija simulacije simulira T, = 7.200 [s] kretanja prometnog
toka u stvarnom vremenu. Unutar svake od akcija u iteraciji, algoritam izracunava srednju
brzinu i gustocu svih vozila prikupljenih na osjetilu koje je udaljeno jedan kilometar od
postavljenog i upravljanog VMS-a, prosje¢an minutni TTS, i red vozila na drugoj ulaznoj
rampi. Pojednostavljena blok shema prikazana je na slici 12. Prema definiranoj funkciji
unutar algoritma za svaku iteraciju simulacije VISSIM dobiva podatke o broju vozila na
glavnom toku autoceste. Broj vozila na ulaznim rampama je stalan. Na prvoj rampi r;

Voz

definirano je 800 [%] a na drugoj r, definirano je 1050 [T]' Nakon svake iteracije

simulacije, podaci se spremaju u odredene varijable. Nakon zavrSetka svih simulacija
rezultati se spremaju u Microsoft Excel tablicu, kod koje svaki red predstavlja jednu iteraciju,
a stupci predstavljaju akcije unutar iteracija. Svaka iteracija ima 24 akcije kao sto je vidljivo
u formuli (8):

, (8)
gdje su:

e T, —vrijeme trajanja jedne iteracije,

e T —interval uzorkovanja i djelovanja agenta (mreze),

e A —broj akcija u iteraciji.

Prije u radu spomenuto je kako je interval akcije T jednak 300 [s], $to znaci u jednoj
iteraciji simulacije, agent (neuronska mreza) napravi 24 akcije promjene brzine na VMS-
ovima. Za svaku akciju algoritam pristupa podacima gustoce (9) i srednje brzine vozila na
dionici od VMS-a, do osjetila d to¢no udaljenog jedan kilometar od VMS-a. U svakoj akciji
algoritam radi 5 slika gdje se mjere svi navedeni parametri (svaki period T,). Jedna minuta
traje 600 simulacijskih jedinica §to znaci da se u jednoj sekundi izvrSi 10 simulacijskih
jedinica. Proces krece ispoCetka pokretanjem nove simulacije i nastavlja se do zadanog
ukupnog broja simulacija. U ovom radu napravljeno je 2.100 simulacija od ¢ega se prvih 400
simulacija odnosi na period opservacije, a 1.700 simulacija je bilo predodredeno za testiranje
i rad algoritma DDQN. Gustoca se izracunava prema formuli:

g= Nulazl_dNizlaz' (9)
gdje su:

e g — gustoca na dionici poslije VMS-a,

e N4, — brojvozila koja ulaze u dionicu,

e N4, — brojvozila koja izlaze iz dionice,

e [; —duljina dionice (u ovom slucaju 1.000 metara).
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Slika 12. Pojednostavljena blok shema izvrS§avanja simulacije

Nakon svake akcije algoritam VSLC-a pristupa podacima brzine i gustoce te na
osnovi njih postavlja ograni¢enje brzine. Agent odnosno neuronska mreza na osnovi iskustva
mijenja i podesava tezine unutar skrivenih konvolucijskih slojeva. U njoj je spremljeno svo
znanje (iskustvo) koje stjece tijekom ucenja. Kako agent djeluje izravno na simulacijsku
okolinu (promjena prometnih parametara) postavljanjem ograni¢enja brzine, VSLC ima
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sposobnost ucenja Sto se manifestira boljim odabirom akcija. U mikroskopskom simulatoru
VISSIM je takoder rijeSen problem postivanja ogranic¢enja brzina za teretna vozila i autobuse.

Naime, odabirom vecih brzina ogranic¢enja od 100 [kTm] VSLC regulator predlaze svim
vozilima da voze tom brzinom. Postuju¢i prometne propise nije ispravno da teska vozila
(kamioni i autobusi) voze nedozvoljenim brzinama ovisno o njihovoj klasifikaciji. Oni u tom

slu¢aju voze najvecom dozvoljenom brzinom, koja se ravna po zadanoj distribuciji unutar
VISSIM-a prikazanoj na slici 13 za kamione, i slici 14 za autobuse. Distribucija brzine

km

teretnih vozila dana je tako da najveci broj populacije vozi brzinom izmedu 90 [T] i 110
[kTm], a najveca populacija autobusa vozi brzinama izmedu 90 [kTm] i 130 [kTm]. Distribucija
brzine osobnih vozila je neSto drugacija, te kod nje najveca populacija osobnih vozila vozi
brzinom izmedu 90 [kTm] 1170 [kTm] kako je i prikazano na slici 15.

B Desired Speed Distribution [ oo S

Mo: 1048 Name:  L0OHGV ken/h|

80.00 km/h 11000 kmyh

0.00

Slika 13. Definirana distribucija brzina za teretna vozila unutar VISSIM-a
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Mo 1047 Mame:  100Bus km/h
88.00 ken/h 13000 sk
[ ] y - 000
88.0
[ OK ] [ Cancel ]

No: 1049 Neme:  130Car km/h

£0.00 km/h 17000 gmh

| 0.00

[ QK ] [ Cancel ]

Slika 15. Definirana distribucija brzina za osobna vozila unutar VISSIM-a

Nakon §to se izvr$e sve simulacije, rezultati se spremaju u Microsoft Excel tablicu te
se nad njima vr$i analiza uspje$nosti implementiranog algoritma. Analiza dobivenih
simulacijskih rezultata slijedi u idu¢em poglavlju rada.
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6. Simulacijski rezultati

U ovom poglavlju dana je analiza i prikaz dobivenih rezultata simulacije prometnog
modela gradske autoceste. Rezultati opisuju karakteristicne parametre prometnog toka na
osnovi kojih je ocijenjen rad VSLC-a zasnovan na uéenju dualne duboke Q-mreze. Osim
parametara prometnog toka prikazana su izlazna ograni¢enja brzine koje izracunava VSLC
implementiran na dionici autoceste [ te su koriStenjem zavisnosti prometnog toka o
ograni¢enjima brzine izneseni odredeni zakljucci o radu implementiranog sustava.

6.1. Model i podaci

Upravljacka logika VSLC-a zasnovana na ucenju dualne duboke Q-mreze
implementirana je u skripti napisanoj u programskom okruzenju Python/Keras, dok je model
gradske autoceste s dvije prometne trake prikazan na slici 6 napravljen u mikroskopskom
simulatoru VISSIM. U modelu definirana je dionica [ na kojoj mjerimo odredene prometne
parametre. Traka za ubrzanje prve ulazne rampe r; pocinje na 2.377 metru autoceste, traka za
ubrzanje druge ulazne rampe r, pocinje na 5.395 metru autoceste, a traka za usporenje izlazne
rampe s, pocinje na 3.380 metru autoceste.

Promjenjivi znakovi za ograni¢enje brzine (VMS-ovi) koji prikazuju ogranicenja
brzine nalaze se na pocetku dionice [ te se pomocu njih obavjestavaju vozaci kolika je
dozvoljena brzina kretanja. Raspodjela vozila prometnog toka u slu¢aju simulacijskog
testiranja u ovom radu ¢ine automobili (96 %), teretna vozila (2 %) i autobusi (2 %) kako je
prikazano u tablici 1.

Tablica 1. Zastupljenosti razli¢itih tipova vozila

Tip vozila Distribucija brzine Raspodjela vozila (%0)
Automobil 130 Car km/h 96
Teretno vozilo 100 HGV km/h 2
Autobus 130 Bus km/h 2

Prva ulazna rampa r; ima stalan ulazni prometni tok i iznosi 800 [vhﬂ] a na drugoj

voz

ulaznoj rampi r, definiran je stalan prometni tok od 1050 [T]' Glavni tok ima promjenjivu

prometnu potraznju prema definiranim jednadzbama unutar kdda. Maksimalna vrijednost
opterecenja postize se nakon 1.400 sekundi simulacije i traje 1.600 sekundi, odnosno je 26
minuta i 40 sekundi. Vrijednost prometne potraznje na glavnom prometnom toku za taj period

iznosi 3.000 [%] Na grafikonu 1 prikazana je prometna potraznja na glavnom prometnom
toku i ulaznim rampama (r; i 1).
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Grafikon 1. Prometna potraznja na glavnom toku i ulaznim rampama

Ovim povecanjem prometne potraznje potencirano je stvaranje povecanog
prometnog opterecenja u podru¢ju oko ulazne rampe 71,. ZaguSenje uzrokuje postepeno
Sirenje Sok vala glavnim tokom unatrag prelijevajuéi se u dionicu [ te uzrokuje nemoguénost
normalnog odvijanja prometnog toka. Spomenuti period predstavlja najtezu prepreku koju
agent na osnovi ste¢enog iskustva mora rijesiti upravljanjem brzinama na postavljenim VMS-
ovima. Predstavljeni prometni model nije potrebno umjeravati (u smislu provjere iznosa
tokova i sl.) zato sto model ne predstavlja simulaciju stvarne okoline za koju se trazi/testira
varijantno rjeSenje, ve¢ sluzi u svrhu testiranja okruzenja. Parametri za potrebe ovog rada su
dobro umjereni u mikroskopskom simulatoru VISSIM koji definiraju karakteristike i
ponasanja vozaca na autocesti. Dinamika glavnog toka ovisi o nekoliko bitnih parametara kao
§to su: interval slijedenja vozila (engl. Time Headway), najveéim vrijednostima ubrzanja
(akceleracije i deceleracije) pojedinih tipova vozila, parametri kod promjene prometnih traka
(udaljenost bo¢nih vozila, uocavanje vozila koja prilaze od iza itd.). Navedene postavke, ali i
mnoge druge prikazane su na slikama 16, 17, 18 19.

24



No.: 10 Mame: FreeCar

Following | Car fallowing model LaneChangelLabml |Signal Control | Meso |

Lock ahead distance
Minirnum: 0,00 m
Maximum: 250,00 m
Mumber of interaction cbjects: 2
Mumber of interaction vehicles: 9

Look back distance
Minimurm: 0.00m

Masximumm: 150,00 m

Temporary lack of attention
Duration: 0s
Probability: 000 %

Standstill distance for static obstacles:
Enforce absolute braking distance (D

Use implicit stachastics

Slika 16. Parametri slijedenja vozila u VISSIM-u

No: 10 Mame: FreeCar
Following | Car following model | Lane Change | Lateral | Signal Control | Meso |
[W‘lademannﬂ' -
Medel parameters
CCO (Standstill Distance): 1.50m CC5 (Positive 'Fellowing' Thresheld): 0,35
C£C1 (Headway Time): E CC6 (Spead dependency of Qscillstion): 11,44
CC2 (‘Fellewing’ Variation): 400 m CC7 (Oscillation Acceleration): 0,25 m/s2
CC3 (Thresheld for Entering 'Fellewing'): -8,00 CCB (Standstill Aceeleration): 3,50 m/2
CC4 [Megative 'Following' Thresheld): -0,35 CCY [Acceleration with 80 km/h): 1,50 my/s2
Following behavior depending on the vehicle class of the leading vehicle:
Count; 0| VehClass Widax Wr4bxAdd WidbxdMult W99¢ccD W99ccl Distr | Incrshccel
[ ok ][ cancel

Slika 17. Dodatni parametri slijedenja vozila u VISSIM-u
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Name: FreeCar

| Following | Car following model | Lane Change | Lateral | Signal Control | Meso |

General behavior: [Slow lane rule ']
Necessary lane change (route)
Cwn Trailing vehicle

Maximum deceleration: -4,00 m/s2 -3,00 m/s2

-1 m/s2 per distance: 306,06 m 10000 m

Accepted deceleration: -1,00 m/s2 -1,00 m/s2
Waiting time before diffusion: © 6000s  [] Overtake reduced speed areas
Min. headway (front/rear): _050; [¥] Advanced merging
To slower lane if collision time is above. 7 15,00 s Vehicle routing decisions look ahead
Safety distance reduction factor: 0,60
Maximum deceleration for cooperative braking: -3,00 m/s2

(7] Cooperative lane change
Maximum speed difference: 10,80 km/h

Maximum collision time: 10,00 s

[ Rear correction of lateral position
Maximum speed: 3,00 km/h

Active during time period from ‘ 1,00 5 until 10,00 5| after lane change start

Slika 18. Parametri promjene prometnih traka

No.: 10 MName: FreeCar

| Following | Car following model | Lane Change | Lateral | signal Control | Meso |

Desired position at free flow: [Middl»e of lane ']
| Observe adjacent lanels)

"] Diamend queuing

@] Censider next turn

Collision time gain: 200s
Minimum lengitudinal speed: 1,00 krm/h
Time between direction changes: 0s

Default behavior when overtaking vehicles on the same lane or on adjacent lanes

Overtake on same lane Minirmum lateral distance
Overtake left (default) Distance standing: © 100m 5t0km/h
Owertake right (default) Distance driving: © 100m atS0 km/h
Exceptions for overtaking vehicles of the follawing vehicle classes:
| | |count: 0 VehClass Ovtl OwtR LatDistStand LatDistDriv
[ ox || conee

Slika 19. Parametri bo¢nog kretanja vozila
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Podaci o vozilima u mrezi spremaju se u matricu svakih T,, (60 [s]) i biljezi se njihova
pozicija u mrezi, brzina, link na kojem se vozilo nalazi te u kojoj se traci vozilo krece na
zabiljezenom linku. Prikupljeni podaci spremaju se u matricu gdje stupci predstavljaju
spomenute vrijednosti, a redovi predstavljaju podatke svakog pojedinog vozila. Primjer
uzorkovanja prikazan je na slici 20 gdje brojevi na vozilima predstavljaju red u tablici o
kojem se vozilu radi, a prikaz podataka kao matrice prikazan je u tablici 2. Prvi stupac u
tablici 2 je dodan radi preglednosti, no u samoj skripti ne postoji. Vazno je napomenuti kako
su vrijednosti pozicije vozila u mrezi i brzina vozila pretvorene u cjelobrojne vrijednosti radi
jednostavnosti implementacije algoritma i obrade podataka.

] m | ]
0, wm L =
[ | [ |
Prometni tok L 4 $VMs d &
£ W i
I S r

Slika 20. Prikaz uzorkovanja podataka o vozilima

Tablica 2. Primjer matrice podataka prikupljenih za svako vozilo u mrezi

Indeks vozila . . ) ) Prometna traka u
.. Pozicija u mrezi Brzina Poveznica ..
(red u matrici) poveznici
1 221 88 4 1
2 1.321 62 10 1
3 1.375 60 10 1
9 6.950 102 4 2

6.2.Dobiveni rezultati

U ovom potpoglavlju dan je prikaz rezultata i analiza dobivenih rezultata prikupljenih
tijekom izvrSenih simulacija. U svrhu rada napravljeno je ukupno 2.100 simulacija te je za
prikaz rezultata odabran sluéaj s pocetka opservacije algoritma (21. simulacija) te slucaj iz
2.000-te simulacije. Na osnovi dobivenih rezultata iz spomenutih simulacija napravljena je
procjena VSLC algoritma zasnovanog na algoritmu DDQN s ciljem ocjene kvalitete
upravljanja ograni¢enjem brzine na promatranoj dionici testnog modela gradske autoceste.
Odredeni zakljucci o sposobnosti ucenja upravljackog algoritma doneseni su na osnovi
prikupljenih rezultata tijekom simulacija. Dobiveni rezultati ovise o odlukama agenta o
prilagodbi ogranicenja brzine koje ovise o prometnim uvjetima na simuliranom modelu.

6.2.1. TTS kao glavna mjera uspjeSnosti u¢enja

Parametar TTS koji se odnosi na ukupno provedeno vrijeme svih vozila u prometnoj
mrezi predstavlja kvantitativnu mjeru koja dobro opisuje stanje prometnog toka. TTS u ovom
radu predstavlja glavni pokazatelj uspjeSnosti ucenja algoritma za upravljanje VSLC-om
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zasnovanog na ucenju dualne duboke Q-mreze. U bilo kom slu€aju TTS proporcionalno raste
s povecanjem gustoée prometnog toka ako nastane zagusSenje unutar simulacijskog modela.
Parametar TTS se opisuje mjernom jedinicom umnoska vozila i vremena provedenog u
prometnoj mrezi [voz - min]. Isto tako u slucaju kada algoritam reagira smanjenjem izlaznih
ograni¢enja brzina (npr. indeks brzine 2, vyg. =70 [kTm]) uzrokovat ¢e povecanjem
vremena putovanja vozila za isti prevaljeni put, samim time raste i vrijednost TTS-a.
Koristenjem ovog parametra kao pokazatelja kvalitete algoritma se sprje¢ava da algoritam u
nastojanju da smanji nastalo zagusenje previSe smanji ograni¢enja brzine koja se $alju na
VMS-ove. Na ovaj nacin algoritam mora racunati optimalne vrijednosti ogranienja brzina
tako da trazi ravnotezu izmedu prethodno spomenutih pojava s ciljem minimiziranja
vrijednosti TTS-a koja je predstavljena kao kazna unutar algoritma nakon svake poduzete
akcije. Treba napomenuti da je TTS mjeren unutar svakog intervala uzorkovanja T,, (60 [s]),
a za svaki upravljacki interval T (300 [s]) izraunat je prosjek jednominutnih uzoraka TTS-a.
Na grafikonu 2 prikazane su vrijednosti za slucaj kada ne upravljamo VSLC-om (zelena
krivulja) odnosno ogranicenje je nepromijenjenih 130 [kTm], slu¢aj kada je algoritam u stanju
opservacije (nasumi¢ne promjene ogranic¢enja) $to je u 21. simulaciji (plava krivulja) te kada
je u fazi primjenjivanja ograni¢enja brzina ma VMS-ovima (crvena krivulja) odnosno za
vrijeme 2.000. simulacije. Moze se vidjeti da je vrijednost prosje¢nog TTS-a nakon 2.000
simulacija viSe uniformna i ima manje oscilacija te kako polako opada s povecanjem broja
simulacija.

3500

3000

ZEDD /_\A

2000 A

1500 \

1oco / bez V5LC-a - srednja vrijednost 2,091 —

TT15 [voz -min]

—nasumicne vrijednosti VSLC-a - srednja vrijednost 2.257
500 I

——sa V5LC-om, 2.000. simulacija - srednja vrijednost 1.818

30 40 50 ] 70 BD o0 100 110

=]
[
=)
[}
=

trajanje simulacije [min]

Grafikon 2. Prosjecna vrijednost TTS-a za svaki interval T
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Tablica 3. Prosje¢ne vrijednosti TTS-a u prometnom modelu za intervale mjerenja T

TTS [voz - min]

Bez VSLC-a — Nasumicne Implementiran
stalno ogranienje vrijednosti VSLC-a— | DDOQN algoritam
130 [ vrijeme opservacije VSLC (2.000.
h (21. simulacija) simulacija)
Mak3|malan. TS 2.056 2.967 2.164
[voz - min]
Srednja vrijednost 2.091,3 2.257,5 1.818

Na osnovi vrijednosti krivulja na grafikonu 2 napravljena je tablica 3. Na osnovi
podataka srednjih vrijednosti vidljivo je da primjenom nauc¢enog VSLC algoritma postignuto
smanjenje TTS-a ra¢unano unutar svakog intervala T tijekom simulacije. Smanjenje srednje
vrijednosti TTS-a naucenog algoritma u odnosu na stalno ograni¢enje brzine iznosi otprilike
13,06 %, a u odnosu na nasumicne vrijednosti VSLC-a iznosi 19,4 %. Ovaj rezultat
predstavlja ¢vrstu ¢injenicu da algoritam VSLC-a zasnovan na u¢enju dualne duboke Q-mreze

ima sposobnost 1 velik potencijal u€enja.
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Grafikon 3. Trend smanjenja prosje¢nog TTS-a tijekom provodenja simulacija

Na grafikonu 3 vidljiv je trend promjene prosje¢nog TTS-a za svaku iteraciju
simulacije tijekom simuliranja. Sto je veéi broj simulacije, prosjeéni TTS opada, &ime je
dokazano kako primijenjeni algoritam ima sposobnost uéenja i djeluje u cilju smanjenja i

sprjeCavanja zagusenja.
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6.2.1. Protok, gustoca i brzina na promatranoj dionici [

U ovom potpoglavlju su prikazani rezultati za izmjerene i izraCunate prometne
veli¢ine (protok, gusto¢a i brzina). Gustoa prometnog toka mjerena je na dionici [.
Vrijednosti su izraCunate nakon svakog intervala akcije (5 [min]) tijekom trajanja
simulacije. Na grafikonu 4, 5 i 6 zelena krivulja predstavlja slucaj bez VSLC-a, plava krivulja
slu¢aj nasumi¢nih ograni¢enja VSLC-a a crvena naucen algoritam VSLC-a nakon 2.000
simulacija $to karakterizira algoritam VSLC s naufenim znanjem o svojoj okolini te kako
pojedine akcije (nizovi akcija) djeluju na promjene okoline. Grafikon 4 prikazuje protok
vozila, grafikon 5 prikazuje gustoc¢u vozila dok je na grafikonu 6 prikazana srednja brzina
vozila na dionici [.

12000

bez VSLC-a

nasumicne vrijednosti VSLC-a
10000

=53 VSLC-om, 2.000. simulacija
2000 //\/-\/\\%VA\/A\
6000 A/

4000 _W\/L\/\ T\ Vﬁ
\

protok [voz / h]

V\/ N— \V/

2000

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
trajanje simulacije [min]

Grafikon 4. Protok vozila na dionici [ tijekom simulacije
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Grafikon 5. Gustoc¢a vozila na dionici [ tijekom simulacije
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Grafikon 6. Srednja brzina vozila na dionici I tijekom simulacije
Na grafikonu 4 jasno je vidljivo kako vrijednosti krivulja koje opisuju protok na
dionici autoceste [ poprimaju umanjene vrijednosti nakon nauene mreze na upravljanje

VSLC-om. Protok je izraCunat na temelju mjerenja gustoce i srednje brzine. Protok se racuna
prema formuli [18]:

q=g-v, (10)
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gdje su:
e g — protok,
e g —gustoca,
e v — srednja brzina vozila.

Iz krivulja koje opisuju gustoc¢u toka na dionici autoceste [ vidljive su promjene koje
neposredno slijede zbog nedjelovanja regulatora VSLC-a (promjene ogranienja brzine).
Uzrok tome je poremecaj prometnog toka u okruzenju rampe ¢ija se karakteristika Siri
unatrag niz glavni tok (Sok val). Prema krivulji srednje brzine vozila (crvena krivulja na
grafikonu 6) na dionici autoceste [ vidljivo je kako je brzina umjerena i nema velikih
oscilacija u promjenama brzine, ¢ime je zakljuceno kako je algoritam dobro naucio funkciju
optimalnog upravljackog zakona. Cilj ovakvog pristupa je preventivno djelovati na dionici [
ispred u odnosu na zaguSeni dio autoceste kako bi se popravila prometna situacija na
zaguSenom dijelu dionice (oko rampe 71;,). Algoritam VSLC-a zasnovan na algoritmu DDQN
mora naucéiti prepoznati odredena stanja gustoce toka na promatranoj dionici na osnovi kojih
zakljuCuje je li nastalo zaguSenje, te na osnovi toga preventivno smanjuje prosjecne brzine
prometnog toka (harmonizacija brzine prometnog toka) na dionici [. Smanjenjem brzine
nadolazeceg toka vozila na zaguSeni dio dionice smanjuje brzinu propagacije Sok valova
izazvanih zaguSenjem u blizini rampe 7, uzvodno uz autocestu. U tablici 4 su prikazane
srednje vrijednosti rezultata na dionici autoceste [.

Tablica 4. Srednje vrijednosti prometnih parametara na dionici autoceste [

Bez VSLC — stalno Nasumicne Implementiran
Dionica autoceste | ogranienie 130 | S L | P ate oo,
5 (21. simulacija) simulacija)
Protok [voz /h] 6.421 6.909 4.486
Gustoéa [voz /km] 73 79 41
Brzina [km /h] 91.9 92 109,7

Grafikon 5 prikazuje gustoe vozila na dionici autoceste [ te je primjeceno
smanjenje prosje¢ne gustoce naucenog algoritma u odnosu na slucaj bez VSLC-a za 44,05
%, a u odnosu na nasumicne vrijednosti VSLC-a za 48,12 %. Uzro¢no smanjenju gustoce,
povecala se srednja brzina kretanja vozila na dionici autoceste ! naucenog algoritma u
odnosu stalno ogranicenje brzine za 16,22 %, a u odnosu na nasumicne vrijednosti VSLC-a
za 16,13 %, sto je i vidljivo na grafikonu 6. Takoder valja napomenuti kako prema grafikonu
6 vidimo da je na osnovi naucenog algoritma VSLC brzina ujednacena i nema velikih
oscilacija promjena brzine.

6.2.2. VSLC - ogranicenja brzine za dionicu autoceste [

Stepenasti oblik krivulja na grafikonu 7 ogranicenja brzina proizlazi iz Cinjenice da
VSLC daje izlazne cjelobrojne vrijednosti ograni¢enja brzine koja se postavljaju na VMS-
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ove. Raspon ograniéenja brzine koje generira VSLC krece se od minimalnih 60 [km/h] do
maksimalnih 130 [km/h]. Zbog specifi¢nosti i dinami¢nosti prometnog toka Cije se
karakteristike nerijetko mijenjaju u prostoru i vremenu bitna je pravovremena vrijednost
ogranicenja brzine ovisno o prometnoj potraznji na promatranoj dionici. VSLC sustav tijekom
simulacije kontinuirano izraunava i $alje ogranicenja brzine na VMS-ove na dionici [. Svako
ograni¢enje brzine traje koliko i vremenski interval @ (5 [min]) te se nakon svake akcije
izraCuna i poSalje novo ograni¢enje na VMS-ove. U sluc¢aju ovakvog rezima rada sustava,
moze se desiti da sustav ponekad kasni s odgovaraju¢im promjenama ogranicenja brzine jer
ponekad ne detektira kratkotrajne manje poremecaje u prometnom toku sto moze utjecati na
krajnji rezultat. Interval @ bi u teoriji mogao biti i krac¢i npr. 2,5 [min]. VSLC bi djelovao
pouzdanije i to¢nije ako bi se Koristio interval uzorkovanja i primjene algoritma u trajanju od
dvije minute i 30 sekundi ovisno o trenutnoj prometnoj situaciji. Problem koji se javlja je
implementacija sustava s tako malim vremenima uzorkovanja i promjene ogranicenja jer se
pretpostavlja da ne bi imao velik utjecaj na ponaSanje i razumijevanje vozaca. Na grafikonu 7
prikazane su vrijednosti ograniCenja brzine za slu¢aj s VSLC-om za vrijeme opservacije
(plava krivulja) i za slucaj kada je algoritam stekao odredeno znanje nakon 2.000 iteracija
simulacija (crvena krivulja).
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] 1 . 1 a L 1 1 1 1 i 1
0 10 20 30 40 &0 60O TO 80 90 100 MO 120
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Grafikon 7. Iznos ogranicenja brzine na dionici autoceste 1

Iz grafikona se moZe zakljuciti da za vrijeme opservacije algoritam za upravljanje
VSLC-om samo proucava svoju okolinu velikim brojem slucajno odabranih akcija
(ogranicenja brzine). Crvena krivulja predstavlja slucaj za algoritam upravljanja VSLC-om
koji je s vremenom naucio kako djelovati na nastala stanja okoline odabirom pravih i dobrih
akcija. Crvena krivulja ima manje oscilacije u promjenama brzina medu koracima u simulaciji
Sto uzrokuje stabilnost i harmonizaciju prometnog toka. Ova karakteristika je definirana

33



unutar algoritma kao funkcija nagrade kojom se kaznjavaju velike razlike ograni¢enja brzine.
Kod slucaja naucenog algoritma VSLC (crvena krivulja na grafikonu 7) najvece promjene
ograni¢enja brzine ne prelaze 20 [km/h], $to nije slucaj za vrijeme nasumi¢nih ograni¢enja
VSLC-a kao sto je vidljivo kod plave krivulje na grafikonu 7. Na osnovi izvr§enih simulacija
(2.100) VSLC algoritam jo$ uvijek ponekad napravi preveliku promjenu brzine na VMS-
ovima. Potreban je jo§ veéi broj iteracija algoritma u svrhu boljeg podesavanja teZina unutar
konvolucijske neuronske mreze. Generalno usporedivsi crvenu i plavu krivulju vidi se
znacajan napredak kvalitete rada §to se pripisuje ucenju algoritma VSLC-a primjenom uéenja
nad dualnom dubokom Q-mrezom, te nadin upravljanja ograni¢enjem brzine sve vec¢im
brojem iteracija postaje sve bolje.

Varjjabilnost prometnog toka moguée je numeri¢ki kvantificirati kao srednje
odstupanje vrijednosti ograni¢enja brzine x; 0d aritmeti¢ke sredine brzine x. Spomenute
vrijednosti izraCunate su prema formuli standardne devijacije (11) [19]:

o= |~ I (x— D2 (11)

Srednja vrijednost ograni¢enja brzine kod nasumi¢nog ogranic¢enja (plava krivulja na
grafikonu 7) iznosi 82 [km/h] sa standardnom devijacijom 16,07 [km/h]. U slucaju na
kraju ucenja algoritma (crvena krivulja na grafikonu 7) srednja vrijednost ograni¢enja
brzine iznosi 105 [km/h] sa standardnom devijacijom 7,07 [km/h]. Time se potvrduje da je
ucenjem postignuta manja oscilacija ograniCenja brzina pri ¢emu regulator stalno nastoji
vozilima omoguciti najve¢u mogucu brzinu voznje uz sprjecavanje pojave zagusenja.

6.2.3. Duljina repa ¢ekanja na rampi r,

Duljina repa ¢ekanja vozila na rampi r, predstavlja broj vozila koji je u zavisnosti o
uc¢inku VSLC-a na promatranom dijelu dionice autoceste [. Kada sustav umjeri prometni tok,
odnosno smanji zaguSenje na glavnom toku, to rezultira lakSim ukljuc¢ivanjem vozila s
prilazne rampe r, u glavni tok autoceste. Time se dobiva smanjena duljina repa ¢ekanja na
pristupnoj cesti (rampa ). Na grafikonu 8 su prikazane krivulje za sva tri slu¢aja. Srednje
vrijednosti duljine reda vozila na rampi u sluéaju nasumiéne vrijednosti VSLC-a iznosi 10,3
[voz], slu¢aj s implementiranim algoritmom upravljanja VSLC-om iznosi 9 [voz] , dok je kod
slu¢aja bez VSLC-a srednja vrijednost 12,95 [voz]. Slu¢aj s nau¢enim VSLC-om je nesto
bolji te je duljina repa ¢ekanja na ulaznoj rampi r, U odnosu na sluc¢aj nasumicne vrijednosti
VSLC-a smanjena za 12,9 %, a u odnosu na sluc¢aj bez VSLC-a za 30,5 %. Takoder je
primijec¢ena Vvelika oscilacija za vrijeme opservacije i za vrijeme bez VSLC-a, gdje je
zabiljezen velik rep ¢ekanja od 36 vozila i 51 vozilo.
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Grafikon 8. Duljina repa ¢ekanja vozila na rampi r,
6.2.4. Funkcija nagrade/kazne algoritma

U pocetku karakteristika VSLC-a zasnovanog na DDQN algoritmu je istrazivanje
prostora tako da je broj nasumi¢no odabranih akcija visok. S vremenom algoritam ucenja
smanjuje slucajan broj odabranih akcija (izlazna ograniCenja brzine) te pocinje slijediti
nauc¢enu funkciju upravljaCkog zakona. Nakon veceg broja simulacija algoritam polako
konvergira ka optimalnom upravljackom zakonu. Pod pojmom optimalan podrazumijeva se
najbolji upravljacki zakon (niz odabranih akcija) koje je algoritam naucio nakon veceg broja
simulacija Sto ne znac¢i da algoritam s jo§S veé¢im brojem simulacija ne bi naucio joS
kvalitetniju funkciju upravljackog zakona. Na grafikonu 9 prikazan je trend smanjenja kazne
Zbog sve bolje promjene brzine tijekom simulacija, ¢ime se potvrduje da je algoritam
sposoban uciti. Plave tockice predstavljaju srednji iznos nagrade (kazne), a crvena krivulja
predstavlja trend smanjenja kazne. Negativna vrijednost nagrade zapravo predstavlja kaznu
algoritma.
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7. Zakljucak

U svrhu izrade ovog rada i testiranja upravljackog algoritma napravljen je model
gradske autoceste s upravljanom dionicom [ unutar mikroskopskog simulatora VISSIM.
Upravljacki algoritam implementiran je unutar programskog jezika Python koriStenjem
knjiznice Keras. Povezivanje skripte s algoritmom ucenja i simulatora izvrSeno je preko
COM sucelja, ¢ime je omoguéena komunikacija i upravljanje. Povezivanjem preko
spomenutog sucelja upravljano je prometnom simulacijom pomocéu programskog koda u
programskom jeziku Python. Simulacija je u potpunosti upravljana pomoc¢u skripte unutar
Python-a. Podaci o prometnom toku prikupljani su i ra¢unani pomoc¢u funkcija izradenih u
programskom kodu u Python-u koje pristupaju prometnim podacima u VISSIM-u.

Primjenom upravljackog algoritma VSLC iz domene ITS-a zasnovanog na ucenju
dualne duboke Q-mreze na testnom modelu gradske autoceste pokazao se kao dobra osnova
za daljnji razvitak algoritma. Princip rada algoritma je zasnovan na izravnom upravljanju
ponasanja prometnog toka na osnovi izmjene ograni¢enja brzine na postavljenim VMS-ovima.
Na osnovi prikupljenih i izracunatih prometnih parametara unutar svake simulacije algoritam
mijenja ogranienja brzine i uc¢i neuronsku mrezu na osnovi prikupljenih podataka s ciljem
upravljanja prometa na upravljanoj dionici autoceste. Svakom iteracijom simulacije
neuronska mreza postaje robusnija 1 to¢nija. U svrhu izrade rada 1 testiranja sustava
napravljeno je simulacijsko okruZenje koriStenjem programskog okruzenja Python/Keras i
mikroskopskog simulatora VISSIM unutar kojeg je testiran implementirani sustav upravljanja
ograni¢enjem brzine zasnovan ucenju dualne duboke Q-mreze. Upravljacka logika
implementirana je u programskom jeziku Python koriStenjem knjiznice Keras, a prometni
model je simuliran unutar programskog paketa VISSIM.

Obuhvatna zona testnog modela gradske autoceste na kojem je simuliran rad algoritma
ukljucuje glavni tok autoceste s dvije ulazne i1 jednom izlaznom rampom. Model je prilagoden
u svrhu omoguéavanja analize utjecaja promjenjivog ograni¢enja brzina na prometni tok. U
svrhu analize rezultata napravljen je odreden broj opservacija prometa gdje algoritam ne
upravlja promjenjivim ograni¢enjem brzine (postavljaju se nasumicne vrijednosti ogranic¢enja
brzine) i odreden broj simulacija za vrijeme koje algoritam uci i upravlja ograni¢enjem brzine.
Prikazom vrijednosti prosjec¢nog TTS-a kao glavne mjere uspjesnosti algoritma prikazano je
poboljsanje u smanjenju vrijednosti za promatrani model gradske autoceste.

Implementacijom algoritma primijeCeno je smanjenje zaguSenja i poveéanje Stupnja
harmonizacije brzine na kriti¢nim podru¢jima gradske autoceste na dionici [. Na spomenutoj
dionici prilikom povecane prometne potraZnje stvara se kriticno zaguSenje prometnog toka.
Primjenom algoritma za upravljanje ogranienjem brzina znatno je smanjenja gustoca
prometnog toka vozila u tom podru¢ju. Mjerenjem gustoce prometnog toka primije¢eno je
smanjenje prosjecne gustofe prometnog toka u sluCaju primjene naucenog algoritma u
odnosu na sluc¢aj bez VSLC-a za 44,05 %, a u odnosu na nasumi¢ne vrijednosti VSLC-a za
48,12 %. Povecanje srednje brzine kretanja vozila nauc¢enog algoritma u odnosu na stalno
ograni¢enje brzine za 16,22 %, a u odnosu na nasumi¢ne vrijednosti VSLC-a za 16,13 %. Na
osnovi ovih rezultata zaklju¢eno je kako implementirani algoritam pridonosi smanjenju
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intenziteta zagusenja i1 brzine Sirenja Sok valova, §to posljedi¢no smanjuje ukupno provedeno
vrileme svih vozila u prometnoj mrezi (parametar TTS). Unutar svakog upravljackog
intervala algoritma formulirana je povratna veza iz okoline koja je proporcionalna vrijednosti
parametra TTS-a koja predstavlja funkciju nagrade (kazne) odluke algoritma. Dokazano je
smanjenje prosje¢nog TTS-a nakon odredenog broja iteracija simulacija $to je prikazano u
poglavlju rezultata. Nakon 2.000-te simulacije prosje¢na vrijednost TTS-a je smanjena u
odnosu na slucaj bez VSLC-a za od prilike 13,06 %, a u odnosu na period postavljanja
nasumiénih vrijednosti (opservacijski period) za od prilike 19,46 %. Na osnovi dobivenih
rezultata zakljuceno je da algoritam DDQN ima potencijal za primjenu u upravljanju cestovnim
prometom odnosno za VSLC na gradskim autocestama.

Glavni cilj ovog diplomskog rada je implementacija 1 testiranje okruzenja za
simulaciju sustava za VSLC zasnovanog na u¢enju dualne duboke Q-mreze. Kod testiranja
algoritama zasnovanih na ucenju dualne duboke Q-mreze neophodna je neSto naprednija
konfiguracija ra¢unala kako proces simuliranja ne bi trajao predugo, kao u slucaju ovog rada
gdje su simulacije trajale vise od 8 dana. Bolji rezultati bili bi postignuti kada bi bilo moguce
napraviti jo$ vise simulacija.

Kao prijedlog za daljnji rad bio bi nastavak rada na ovoj problematici prvenstveno u
pogledu implementacije mehanizama koji bi optimizirali proces uéenja. Prvi korak bi bilo
rjeSenje kojim bi se dalo viSe paznje na samu strukturu konvolucijskih neuronskih mreza. Pod
time se misli na prilagodbu strukture duboke neuronske mreze u smislu broja slojeva i
neurona u njima. Takoder kvaliteta naucenog upravljackog zakona ovisi 0 funkciji nagrade
koja se moze prilagoditi zahtjevima koji uklju¢uju smanjenje zagadenja, povecanje sigurnosti
prometa i sl. te bi bilo dobro napraviti analizu utjecaja razli¢itih funkcija nagrada na kvalitetu
naucenog upravljackog zakona.
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Popis kratica

ITS
VSLC

VMS
DON
DDQN
TTS

(Intelligent Transport System) inteligentni transportni sustavi

(Variable Speed Limit Control) upravljanje promjenjivim ograni¢enjem
brzine

(Variable Message Signs) promjenjivi prometni znakovi
(Deep Q-Network) duboka Q-mreza
(Dueling Deep Q-Network) dualna duboka Q-mreza

(Total Time Spent) ukupno provedeno vrijeme svih vozila u prometnoj mrezi
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