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Kivonat

A modern varosok arculatanak formalasaban kozponti téma a fenntarthatésdg. Mivel
a kozlekedés jelentOs részét teszi ki az tiveghazhatasi gazok emisszidéjanak, az ezen a
téren korszerli algoritmusok altal meghozott beavatkozasok nagy mértékben hozzaja-
rulnak az élhetébb varosok kialakitasdhoz. Abbodl kifolydlag, hogy az infrastruktira
térbeli kiterjesztése nem minden esetben lehetséges, mas jellegii megkozelitésekben ke-
resendo a megoldas. Itt jonnek képbe az intelligens forgalomiranyité rendszerek, varosi
kornyezetek tekintetében tobbnyire forgalmi jelzolampak eseményvezérelt kapcsolasan
keresztil. Az eurdpai nagyvarosok jelentés részében mar jelen vannak ilyen megol-
dasok, de ezek tobbnyire szabdlyalapt implementaciok, melyek nem képesek kognitiv
dontéshozasra. A forgalomban gyakran fellépo kumulativ jellegli hibak kikiiszobolésére
viszont olyan prediktiv dontéshozasra van sziikség, ami nem csak feloldja, hanem meg is
el6zi a nem kivanatos forgalmi hullaimok kialakulasat. Az eddigi mesterséges intelligen-
cia alapti megoldasok szamos alkalommal bizonyitottak alkalmassagukat a feladatra,
akar tobb keresztezddés kooperativ iranyitasa esetén. A dolgozat témaja az eddigi
kutatasok kiterjesztése egy altalanosabb alkalmazhatosag felé, ahol egyetlen kornyeze-
ten elvégzett tanitas soran el6alld agens kiilonbozé szamu keresztezddéssel rendelkezo
halézatokon is alkalmazasra kertil, ezzel tovabbi 1épéseket téve a fenntarthatosag felé
mind a lerévidilt tanitasi idének, mind pedig a bevethetdségig eltelt id6 csokkenésének

koszonhetden.



1. fejezet

Bevezeto

1.1. Probléma feltarasa

Napjaink varosaiban f6 kihivas a j6 mindségl levegd megtartasa, kiilonosen a stirtin
lakott 6vezetekben[l]. Ez természetesen tobb szektorral is Osszefiiggésben van, mint az
ipar, a szolgdltatasok és nem utols6 sorban a kozlekedés. Utdbbi jelentds részt vallal
beléle, ahogy az az[l.1]dbran lathaté. Ebbol kovetkezden az itt eszkozolt valtoztatasok
mar a szektoron beliili szazalékos nagysagrendii javulas esetén is szignifikans tényezok
lehetnek az 6sszképet tekintve. Itt a novekvo szamu elektromos és alternativ hajtéa-
sokkal tizemeld jarmiivek [2] mellett figyelembe veend6 a forgalom irdnyitdsa is, amin
keresztiil a jarmiivek 6sszehangolt mozgésa eldsegiti a[I.2] 4bran lathato reakei6idkbol

ered$ tranziensek[3] visszaszoritasat.
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1.1. dbra. Kibocsatas mértéke szektoronként csoportositva. [4].



1.2. abra. Vérakozési id6k szemléltetése[5].

A reakciéidok mellett a jarmivek tehetetlenségébol is adédnak veszteségek egy for-
galmi halézaton, a kettébdl egyiitt all 6ssze a kivant mozgés eléréséig sziikséges ido, a
7. Amint az abran lathato, egy lampa zoldre valtasa esetén ez az ido Osszeadddva
ér végig a jarmtioszlopon, ezzel az adott jarmi mozgasanak megkezdéséig a jelzéstol

eltelt id6 az alabbi moédon irhatd le:

T = ZTZ', (1.1)
i=1

ahol az n az elotte 1é6vo jarmiivek szamat jeloli. Ebbol tehat belathaté, minél kisebb
jarmuioszlopokat késztet a rendszer megallasra, annédl hatékonyabb miikodés érheto el,
hiszen minden 7; részt vesz a mogotte érkezé jarmiivek mozgasanak korlatozasaban,
ezzel egy kumulativ hatraltatd tényezdként 1ép fel.

Béar a megoldas adédna a tovabbi forgalmi savok létrehozasaban, kiillonésen nagy
torténelmi multtal rendelkezé varosok esetén ez kivitelezhetetlen[6]. Ennek oka abban
rejlik, hogy kialakulasuk idején nem a jelenlegi forgalomra tervezték a varosokat, va-
lamint az épiiletek jelentés része miiemlékvédelem alatt all, igy nem bonthatdak le a
forgalmi halozat expanzidjanak érdekében. Emellett nem is érdemes minden esetben az
infrastruktura térbeli kiterjesztéséhez nytlni, hiszen csak a kifejezetten frekventalt ido-
szakokban kozelitené meg a kihasznaltsag a hélozat korlatait, ami anyagi szempontboél
nem bizonyul jovedelmezonek.

Egy alternativaként kindlkozik az Intelligent Transportation Systems (ITS)[7], ami-
nek célja kiilonbo6zo forgalmi helyzetekben olyan eseményvezérelt beavatkozasok esz-
kozolése, ami segiti az aramléds folytonossagat. Tekintve a [1.3] dbrat, lathaté hogy a
stirtiség novekedése a forgalmi halézaton egy id6 utan nem realizdl nagyobb ateresz-

tést, sot, kontraproduktivan is hat. Ezeknek a rendszereknek a célja a stlirtiséget a
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1.3. dbra. Fundamentalis diagram|§]

maximalis ateresztéképesség kozelében tartani, ami a diagramon jelolt kritikus stirtiség
kornyezetét jelenti.

ITS-re mind varosi kérnyezetben, mind pedig autdpalyak esetében sziikség van.
El6bbit tekintve a legnépszeriibb megkozelités a Traffic Signal Control (TSC) [9} [10],
ahol a jelz6lampak eseményvezérelt irdnyitasan keresztiil fokozhato a haldzat atereszto-
képessége. Nagysebességii haldzatokon eloszeretettel alkalmazott megoldas a Variable
Speed Limit Control (VSLC) [I1},12], ahol a celldkra osztott ut egyéni sebességkorlatok
segitségével végzi el az adott cella tritését vagy telitését. Mindketto esetében olyan
kooperativ dontéshozasra van sziikség, ahol nem csupan a lokalis kornyezet megfelelo

irdnyitasa a cél, hanem egy halozati optimum keresése.

1.2. Kapcsolédé kutatasok

Szamos nagyvarosban fellelhetéek mar a kezdetleges I'TS megoldasok. Algoritmusok
terén tobb implementacio is megfigyelhetd, melyek tobbnyire valamilyen szabaly alapi
viselkedést valdsitanak meg. Ezek ismertetése soran érdemes megemliteni a SCATS
(Sydney Coordinated Adaptive Traffic System) [13], GreenWave és RHODES (Real-
time Hierarchical Optimized Distributed Effective System) [14] algoritmusokat, hiszen
jelenleg is lizemel6 rendszerek egy része ezek az algoritmusok alapjan iranyitja a lam-

pakat.
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1.4. abra. Korszerti DL modellek tanitasi koltsége[17]

Emellett elkezdtek megjelenni soft computingon alapulé realizaciok is, és szimula-
cibkban mar tobb izben is megmutatkozott, hogy van létjogosultsaguk a Mély tanulast
(Deep Learning - DL) alkalmazé rendszereknek is, koszonhetéen a kognitiv déntésho-
zasuknak. FoO elonytlik, hogy nem csak a forgalom aktualis helyzetérol alkotott kép
alapjan indul el egy beavatkozasi folyamat, hanem prediktiven hoznak dontést, ezzel
nem csupan feloldva a mar létrejott mozgd forgalmi hullamokat, hanem meg is elozve
kialakulasukat. Tovabbi elénye a hagyomanyos iranyitaselméleti megoldasokkal szem-
ben, hogy nem sziikséges a fizikai egyenletek meghatirozasa és a modell identifikacio
bonyolult feladata, cserébe nem biztosit matematikai garanciat a hibatlan mikodésre,
mivel black-box rendszerrdl van szé.

A szakirodalomban a Reinforcement Learning(RL) tobbkeresztezédéses rendsze-
rek kooperativ irdnyitasat is lehetévé teszi[I5][16], koszonhetéen az dgensek azonos
felépitésének konnyen tanithatd rendszerek dllnak eld. Viszont tekintve a abrat
kirajzolodik, hogy ilyen metodologidk alkalmazasa esetén is bizonyos megfontolasokkal
kell élni a megfelel6 megoldés eléréséhez. Bar altalaban az ilyen feladatok kis neuralis

halézatokat hasznalnak, mégis napokban mérheté sokszor a tanitas ideje. DL alapu



rendszereknél napjaink egyik {6 torekvése ezt az idot lerdviditeni, akar a hatékonyabb
tanitomintak felhasznaldsaval[l8], akar eldre kiértékelt jutalmazasi stratégidkkall19],

vagy éppen az univerzalisan felhasznalhaté agenseken keresztiil.

1.3. Megoldasi kisérlet

/////

kalmazésa kertil a kdzéppontba. A megoldas egy csisz6 ablak médszerben rejlik, ahol
egyszerre egy keresztezddés dolgozik, viszont minden 1épésben ez az ablak végigesuszik
az egész halozaton, ezzel azonos alfeladatokra osztva a halozat iranyitasat.

A megfelel6en megfogalmazott absztrakciok lehetové teszik a tetszOleges méreten
val6o alkalmazhatosagot, mivel mindig csak az aktudlisan érintett szomszédos zénak
képzik az allapotreprezentacio részét, viszont az atlapolasok kapcsolatot teremtenek
koztik. A kutatas hozzdadott értéke olyan allapotreprezentacié, beavatkozasi tér és
jutalmazasi struktura kialakitdsa, ami skalazhatova teszi a kornyezetet, és mindig egy
relevans részt lefedve valdésulnak meg a dontések. Ezek megfogalmazasat kdvetGen
egy homogén agensekbdl allo halézaton valosul meg a tanitdas, aminek sikerességét
kovetoen 4 kiillonb6zo szamu keresztezodéssel rendelkez6 halézaton keriil kiértékelésre,
mind olyan forgalmat leiré makroszkopikus metrikakat illetéen mint a varakozasi ido
vagy a feltartoztatott jarmiivek szama, mind pedig iiveghdazhatasu gazok kibocsajtasa
megfigyelére keriil.

A kutatas célja megmutatni, hogy a megfeleléen megfogalmazott absztrakcidk le-
hetové teszik a tanitasi id6 csokkentését a kornyezet tesztelés soran vald tjraskalazasa
mentén, amennyiben homogén agensekbol all6 kornyezet beavatkozoinak szamat val-
toztatva azonos architekturaju dgensek maradnak tovabbra is. Az altalanos alkalmaz-
hatésag tekintetében tovabbi feladat, hogy az alkalmazott szimulator elérheté forga-
lomiranyitasi modelljeinél alkalmasabb megoldéast kinaljon a dolgozat témajat is képzo
Multi-dgens megerdsitéses tanulds(Multi Agent Reinforcement Learning - MARL) ala-
pu rendszer, mind az iiveghazhatast gazok csokkentésének tekintetében, mind pedig

az ateresztoképesség novelését megfigyelve.



2. fejezet

Algoritmusok

2.1. Gépi Tanulas

A mesterséges intelligencia (Artificial Intelligence - AI)[20] térnyerése napjaink egyik
legjelent6sebb témajava nétte ki magat az elmult évek soran. A teriileten érintett algo-
ritmusok képesek olyan feladatok elvégzésére, amelyek hagyomanyosan emberi intelli-
genciat igényelnének, és gyakran nagyobb hatékonysaggal és sikerrel, mint a klasszikus,
fizikai modelleken alapulé megkozelitések.

Az Al alkalmazasi teriiletei rendkivil sokrétiiek, és szamos ipardagban forradalma-
sitjak életviteliinket. A hétkdznapi megoldasokat tekintve a keresémotorok és ajanlo
rendszerek jelentek meg elsoként a digitalis vilagban, ahol a kedvelések és keresési el6z-
mények alapjan hangolt javaslatok segitik a kivant oldal konnyebb elérését. Emellett a
frissen berobbané a nyelvi modellek[21] fejlédése jelenti az emberek nagyrészének Al el-
sO igazi széleskorli hasznalatanak megnyilvanuldsat, hiszen sokkal egyszertibb bonyolult

problémékra gyors és Osszetett valaszt kapni.

Artificial Intelligence
(A1)

To incorporate human behavior and
intelligence to machine or systems.

Machine Learning

Methods to learn from data or past
(ML)

experience, which automates
analytical model building.

Deep
Learning
(DL)

Computation through multi-layer
neural networks and processing.

2.1. dbra. A gépi tanulds[22]
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2.2. dbra. A gépi tanulds fajt&i[24]

A hétkoznapi felhasznélas és a szérakoztatoipari megoldasok mellett a miiszaki vilag
is egyre nagyobb mértékben valik érintetté az Al alapt rendszerek integraldsaban. Az
AT egyik alcsoportjat képzé Gépi Tanulds (Machine Learning - ML) olyan problémék
megoldéasat is lehetové teszi, melyek a bonyolult leirhatosag és az elhanyagolasokbol
keletkez6 hibak kovetkeztében még nem voltak a megfelel6 teljesitménnyel elvégezhe-
toek. Ezen beliil talalhatéo a DL, ami az egyes feladatokat Mély Neuralis Hal6zatok
segitségével valésitja meg, melynek a kimeneti rétegén megjeleno hibakat visszaterjeszt-
ve elvégezhetd a tanitds. Az ML 3 tovabbi alcsoportra oszthaté ahogy az a [2.2] 4bran
is lathat6, melyek a Supervised Learning (SL)[23], az Unsupervised Learning (USL)
és a Reinforcement Learning. Ezek felhasznalasi teriiletei rendkiviil széles spektrumot
olelnek fel, ezaltal szamos kiilonboz6 feladat hatékony elvégzésére alkalmasak.

Az SL, amint a [2.3] dbrdn lathaté elére cimkézett adatokkal dolgozik, ahol a be-
meneti adathoz hozza van rendelve a megfelel6 kimenet. Alapvet6 feladatai kozé a
regresszid és a klasszifikacid tartozik, ami a kimeneteken nyilvanul meg, ugyanis a
regresszié folytonos kimenetet szolgaltat, és a célja a tobb dimenzids terekben egy
folytonos fiiggvényt illeszteni ami a legjobban leirja a problémat, mig klasszifikacio
esetén a feladat az egyes osztalyok megfelelé hozzarendelése a bemeneti adathoz. Az
SL egyik legnépszertibb felhasznéldsa a szamitogépes latorendszerek tertilete[25][26]. A
legstiribben elvégzett feladatok a szegmentacio, detekcié és klasszifikacio. A DL és
NN jelentésége ezen a teriileten 2012-ben mutatkozott meg elséként. Az ILSVRC[27]
versenyen az azt megel6z6 évben gyoztes metodushoz képest, ami egyarant hasznélta
a SIFT, HOG és SVM algoritmusokat az AlexNet 11% javulast volt képes felmutatni.
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2.3. dbra. Supervised Learning[2§]

A regresszié alkalmazasa kedvelt mind a pénziigyi és ingatlanpiaci elérejelzésekben és

elemzésekben, de egészségiigyben is fellelhetéek a felhasznalasai.

A USL szintén elére létrehozott adatokkal dolgozik, azonban azzal a kiilonbséggel,
hogy — amint a abran is lathato — ezekhez az adatokhoz nem tartoznak cimkék. En-
nek megfelel6en az algoritmus célja olyan rejtett strukturak feltarasa, amelyek alapjan
az adatok klaszterekbe rendezhetok, vagy dimenziéjuk csokkentheté. A DL a 2010-es
évek els6 felében ezen a teriileten is jelent6s fellendiilést hozott, mivel az Autoencode-
rek 1jjaéledése, valamint a Generativ Adverzarialis Halozatok megjelenése ij dimenzidt

nyitott a cimkézetlen adatokbdl kinyerheto informéaciok feldolgozasaban és hasznosita-
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2.4. dbra. Unsupervised Learning[2§]



Béar az RL az iparban a legkisebb részesedéssel biré dgazat, mégis kedvelt kutatasi
teriilet. Ennek oka, hogy az adatok tanitas kozben keletkeznek, az agens tapasztalatai
révén, és olyan szekvencialis problémak megoldasara alkalmas, amelyekre az ML két

masik fajtaja nem hasznalhaté.

2.2. Megerositéses Tanulas

Az RL alapvetd miikodése két osztalyt foglal magaba, ahol az dgens feladata egy olyan 7
dontéshozasi struktira elsajatitasa, ami alapjan a legnagyobb jutalomhoz juthat hozza
adott kornyezetben. Amint a abran lathato, a diszkretizalt idélépésekben adott
S; allapotban az agens meghoz egy A; dontést, amire valaszul a kornyezettol egy Siiq
allapotot, valamint R,,; rewardot kap, ami a dontés minoségét egy skalarral csatolja
vissza az agens bemenetére.

Ezekbdl a jellemzokbol allithatoak 0ssze az allapotatmenetek, melyek soran az agens
tanitas soran egy idedlis dontéshozasi szekvenciat tanul meg. Az allapotatmenetekhez
valészintiségek rendelhetéek és ezek segitségével foglalhato a Markov Dontési Folyamat

keretrendszerébe az RL. Ennek elemei a kovetkezok[30]:
« S: Allapotok halmaza
o A: Megléphet6 beavatkozsok halmaza
e R: S allapotban A beavatkozasra kapott kozvetlen jutalom

o P: annak a valdszintisége, hogy S édllapotban meghozott A dontésre a rendszer
S’ allapotba keriil

Az egyes allapotokbdl 7 trajektoriak épiilnek fel, amik az agens jellegétol fiiggden
vagy kiértékelésre kertilnek az aktudlis 7 policy mentén, vagy pedig az allapotatmenetek
eltarolasra keriilnek egy memoriaban, és a késébbiekben ezekbdl mintavételezve valosul

meg a tanulés.

’J Agent ||
state reward action

S R, A,
R

1+1

< Environment ]4—

\

r

2.5. dbra. Megerésitéses tanulds|29]



Mivel az agens feladata nem csupan egy adott helyzetben egy idealis dontés meg-
hozasa, hanem az epizdd soran elérheté maximalis reward realizalasa, ezek kumulalt
értéke amit maximalizalni kell a tanitds végére. Erdemes megfigyelni, hogy az adott
allapottol messzebb 16v6 értékek kevésbé fontos tapasztalatok, ugyanis amennyiben a
kordbbiak sériilnek lehet hogy el sem jutunk abba az adott allapotba. Ez instabilitas-
hoz vezethet a tanitas sordn, ezért az azonos sullyal valé Osszeadas nem a megfelel6
megoldas. Erre keriilt bevezetésre a discount factor, ami egy 0 és 1 kozotti szam, ami
minden lépésben beszorozva csokkenti az egyre tavolabbi allapotokhoz tarozé rewardot.

Az ilyen modon létrejovo érték a return, ami az alabbi médon irhaté le:

Gtzzfyt'rh (21)

priorizélva a kozelebb 1év6 allapotok magasabb értékét.

Az allapotatmenetekhez minésége a Q(s, a) értékfiiggvénnyel jellemezhetd, ami azt
adja meg, az agens adott allapotban meghozott beavatkozasra milyen jutalomra sza-
mithat. Az egyes Q(s,a) értékek egymas utan a Bellman-egyenlet segitségével szamit-

hatoak, ami az alabbi médon teremt kapcsolatot 2 allapotatmenet kozott:

Q(s,a) = R(s,a) + VZP(S'\S, a) max Q(s',d"), (2.2)

s
ahol a bal oldalon 16v6 Q(s, a) érték az allapotatmenethez tartozé rewardbdl és a ma-
ximélisan elérhetd kovetkezd Q(s',a’) értékek és hozzdjuk tartozd P(s'|s,a) allapotét-
meneti valoszintiségek szorzatosszegébol all.

A Q(s,a) értékek mentén mar jellemezve vannak az egyes dllapotatmenetek egy
skalarral, valamint a v segitségével a lancolatuk sulyozasa is el6all, viszont a tapaszta-
latszerzési stratégia tovabbra is ismeretlen. Mivel az agens tapasztalatai alapjan hozza
meg dontéseit, viszont a kezdeti szakaszban még nem rendelkezik ezzel, fel kell fedeznie
kornyezetét. Az RL kozponti probléméja az exploration-exploitation dilemma, ugyanis
amennyiben az agens nem rendelkezik megfelel6 tapasztalatokkal a kornyezetet illeto-
en, szuboptimalis megoldasokat talal majd mint legjobb dontés. Abban az esetben, ha
teljes mértékben csak a tapasztalatok gytjtésére fokuszal, egy véletlenszeri viselkedést
valosit meg.

Az RL algoritmusok két f6 nagy csaladja a Model-Based és a Model-Free RL, utéb-
bit vizsgalva az agensek 3 {6 csoportja all els. Az els6 esetben az adgens kozvetleniil a 7
fliggvényt tanulja, mig az érték alapi rendszerekben egy értékfliggvényt tanul meg az
agens. Fzeket kombinalja az Actor-Critic megkozelités. Csoportosithatéak a bemene-
tek és kimenetek alapjan, ezek lehetnek diszkrét vagy folytonos értékek. A kozlekedés

irdnyitasban atalaban diszkrét kimenetet igénylé problémak mertilnek fel, igy a Deep
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Q-Network algoritmus keriil hasznalatra.

2.3. Deep Q-Network algoritmus

Az RL algoritmusok két nagy csaladba sorolhatéak, a modellalapii és modellnélkiili
agazatba. Fzek tovabb csoportosithatéak a tanitas modjat tekintve, ugyanis egyes al-
goritmusok kozvetleniil a 7 stratégiat tanuljak, mig masok egy Q(s, a) értékfiiggvényt.
Ut6bbi egyik kedvelt algoritmusa a Deep Q-Network (DQN), aminek 2015-6s megjele-
nése a DRL egyik legjelentGsebb torténése volt[31]. Itt szamos feladatban konvolicids
NN segitségével az emberi teljesitoképességet meghaladd mindségii dontéshozas keriilt
bemutatasra tobb tucat jatékon. A DQN napjainkban is az egyik legkedvezébb vélasz-
tas diszkrét kimenetet igényl6 problémak esetére.

Az algoritmus két NN-t hasznal tanulasa soran, melyek koziil egyik a modell haldzat,
ami mindent iteracio soran frissiti stulyait, valamint van egy target halézat, ami bizonyos
idokozoként lemésolja a modell halézat sulyait. Mivel egy folyamatosan frissiilé halézat
instabil tanulast eredményezne, hiszen a stlyok mddositésa torzitana a referenciaértéket
is, a célhalozat lassabb frissiilése kiiszoboli ki ezt a problémat, csokkentve annak esélyét,
hogy az algoritmus a rossz referencidk miatt nem megfelel6 iranyba konvergaljon.

Az algoritmus felépitését tekintve lathaté a [I} pszeudokddban, hogy az inicializald
szakasz csupan a neuralis halozatok és a memoria osztaly 1étrehozasara szolgal. Ezt

kovetéen minden egyes epizédban a kornyezet alaphelyzetbe keriill. Az egyes diszkrét

Epsilon greedy method

1.0

Exploitation area

Exploration area

0.0

0 200 400 600 800 1000
Step

2.6. abra. Az e-greedy policy miikodése[32]
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idolépésekben az agens meglép beavatkozasokat, melyeket a modell halézat szolgaltat.
A dontések lehetnek véletlenszerti felfedez6 1épések vagy az agens aktualis ismeretei
szerinti optimélis dontés. Ezt az [2.6) képen szemléltetett e-greedy policy segitségével
donti el, ami az exponencidlisan csokkeno e értékét hasonlitja ossze egy véletlenszertien
generalt szammal. A csokkeno érték biztositja, hogy a kezdeti maximaélis felfedezés
idovel az optimalis dontések felé tolédjon, ahogy a diagram alatt és felett 1évo teriiletek
aranyabol lathato. A kornyezettel valo interakciokat kovetéen a meméridba eltarolasra
keriilnek az egyes allapotatmenetek, amibdl ezt kovetoen egy meghatarozott szamu
minta véletlenszertien kivalasztasra keriil, hogy az algoritmus elvégezze rajta a halozat
hangolasat. Ez a folyamat a Mean Squared Error(Lysg) segitségével valosul meg:
1

Lyse = n ;(Qpred —Q(s, @))2 (2.3)
ahol a target és modell hal6zatok altal szolgaltatott kimenetek kozti kiillonbség jelenti
a hibat. Ennek a hibanak egy értéken valo bealldsa valamint a reward konvergenciaja a

kornyezet hatarat jelentd értékhez egyarant indikatorai a sikeres tanitasi folyamatnak.
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2.7. abra. A tanitas konvergenciagorbéje.
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2.4. Multi-agens Megerositéses Tanulas

Szamos Osszetett probléma esetén célszerti a feladatot kisebb, jol definialt alfeladatokra
bontani[33]. Az ilyen megkozelités a Multi-dgens Megerdsitéses Tanuldas (MARL), ami
szamos addig megoldhatatlannak tiiné feladatot képes elvégezni, valamint sokkal altala-
nosabb miikodést szolgaltat tjraméretezheté kornyezetekben. Ilyen Gsszetett probléma
egy robotkar iranyitasa, ahol a szervomotorok Osszehangolt mozgéast végeznek, egyes
logisztikai feladatok, valamint a forgalomiranyitasban is nagy mértékl javulas érheto
el az iranyitas ilyen médon valé megfogalmazasaval.

Az agensek két f6 csoportra oszthatéak. Amennyiben az dgensek architekturaja
teljes mértékben megegyezik, homogén dgensekrol van szo, amennyiben eltérést mu-
tatnak, heterogén dgensek[34]. Egy maésik osztdlyozdsban viselkedésiik alapjan lehet
elkiiloniteni 6ket. A MARL célja nem csak az dsszehangolt feladatvégzés lehet, hanem
egy agens olyan médon is tanulhat, hogy masok ebben hatraltatjak, azaz a kornyeze-
ten tobb azonos céli dgens osztozik. Ebbdl 1lathato, hogy az alapveto kooperativ jelleg

mellett kompetitiv viselkedés is megvaldsithatd, ami a tanitémintakra jo hatéssal lehet.

ﬁ Action |
E Action2

5 Action1

2.8. dbra. A Multi-agens feladat problémaspecifikus implementaciéja
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Emellett 1éteznek olyan neutralis 4gensek, melyek bar mind hatnak a kornyezetre, még-
is nem szandékosan végeznek osszehangolt dontést és nem is all szandékukban a masik
dolgédnak nehezitése[35]. Ez az independent learer koncepcidja, ahol bar osztoznak
a kornyezeten és hasonld dolgokat figyelnek meg, de nincs szandékos 6sszehangoltsag
dontéseikben. A dolgozatban is egy ilyen jellegii megoldds van implementalva, ugyanis
az egyes agensek bemenetein nem jelenik meg a tobbiek allapota és dontése, csupan
egy atlapolas van az allapotokban. Koészonhetéen ennek az atlapolasnak, valamint a
csuszo-ablak jellegli megvaldsitasnak azonban mégis megvalosul egy indirekt koopera-
cib.

A halozatszinti optimalizacié érdekében egy tovabbi tényezo a megfeleld jutalmazas
alkalmazasa. A kompetitiv jatékok esetében kedvelt a zero sum jutalmazas, ebben az
esetben viszont ez nem lenne célravezetd. Sokkal inkabb az identical payoff, ahol az
Osszes agens egytitt kap jutalmat, ezzel minden beavatkozot arra 0sztonozve, hogy az

egész kornyezeten igyekezzen varakozasokat csokkenteni, ne csak lokélis kornyezetében.

1. Algorithm MARL DQNJ[3I]

Initialize replay memory D to capacity N
Initialize action-value function ) with random weights 6
Initialize target action-value function Q with weights 6~ = 6
for episode = 1, M do
state; <—reset|()
done +FALSE
reward; <0
for time step = 1, T' do
for agents = 1, A do
With probability e select a random action
otherwise select a; = argmaz,Q(s,t)
stateyyq, rewardy, done<— step(ay)
Store transition (s, a;, S¢y1,7¢, dy) in D
Sample random minibatch of transitions (s, as, S¢41, 7, d) from D

St = St41
if d = TRUEFE then
Y; =r 3

else A A
Y II“} + - mamaQ(S:%lv 9)
end if
Perform a gradient descent step on (y; — Q(ss,a;,60))? with respect to the
network parameters 6
Every C steps reset Q =Q

end for

end for
end for
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3. fejezet

Kornyezet

Reinforcement learning esetében, ahogy az a részben targyalasra keriilt két objek-
tum kommunikaciéja valosul meg. Az dgens a metodoldgidban kifejtett DQN algo-
ritmus, mig a kornyezet egy olyan forgalmi halézat, ami dinamikusan valtoztathato
szamu beavatkozd pontokbdl all.

A kommunikécié megvalésithatosdganak érdekében a szimuldtorhoz csatolni kell
egy Gymnasium strukturaju Python kornyezetet, ami elokésziti a szenzoradatokat a
beavatkozd szamara ¢és a kapott beavatkozo jeleket kozli a szimulator iranyaba. Ez a
kommunikécié a TraCl-n keresztil valosul meg, ami TCP-IP kommunikéiciét megva-
16sit6 interfész, ami a [3.1] 4bran 1athaté mdédon miitkodik. A szimuldtor és a python
kornyezet egyiittesen képesek a forgalom allapotainak széleskorti leirdsara, valamint

lehetOséget biztositanak a MARL algoritmussal val6 iranyitasra.

. [ sumo |
TraCl Client Trasclf gﬂe?ver
PR - - N —

TCP_Accept()

Control_Command()
«  Pespomedtatsl)

ResponseStatus()

Request_Command()
Respond_Command
esponseStatus()

PR - S—

Close server and
finish simulation

3.1. dbra. A TraCl miikodése[30]
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3.1. Szimulator

A szimuldciés kérnyezetet a SUMO (Simulation of Urban MObility) [37] nyilt forraskéda
szimulator biztositja. Szamos elonye koziil a legfontosabb motivacié az alkalmazasé-
ra az, hogy kivdléan kommunikal a Pythonnal, valamint a makroszkopikus forgalmi
adatok széles skalan elérhetoek a futas soran. Ezek az értékek jellemzoen sebességek,
stiriségek, valamint emissziok, melyek a bevezetoben kitlizott metrikak, igy a szimu-
lator teljeskoriien alkalmazhatd a tanitasra és kiértékelésre. Az adatok lekérhetéek
forgalmi savonként, csomoponként valamint jarmiiszinten is.

A beavatkozo egységek egyszerti harom fazist megvalésité jelzélampak, ahol minden
savbol minden iranyba lehet haladni és a kanyarodasi szabély érvényes rajuk, nincsenek
magasabb rendl utak. Mint a képen is lathatd, minden esetben egy bemend és egy
kimenti savval dolgozik a héalézat, ezzel az dgenseket teljes mértékben homogénné téve.
Az alabbi keresztezodésekbdl kertilt Osszeallitasra 4 kiillonbozd méreti kornyezet, 1, 2,
3 és 4 keresztezddéssel.

Az infrastruktira modellezésén tul fontos aspektus a forgalom modellezése is, hi-
szen olyan idésavban indokolt az I'TS bevetése, ahol a forgalom mértéke meghaladja
a halézat kapacitasat. Tobbféle eloszlas is generalhatdo a SUMO-ban, melyek koziil
az 6ranként megjeleno jarmivek szama alapjan keriilt kivalasztasra, minden halézaton
egy kritikus értéket beallitva.

A lampak egy rogzitett fazisidd szerint kapcsolnak alapesetben, amire a SUMO
beépitett algoritmusai és a MARL gyorsabb beavatkozasokat eszkozolhetnek amennyi-
ben indokolt, viszont a minimalis fazis ezekben az esetekben egyarant 10 masodperc.

Minden kiadott jelzés kozott a lampa autématikusan sargara valt.

3.2. dbra. A SUMO keresztezodés felépitése

16



3.2. Gym kornyezet

Az RL algoritmusok 6sszehasonlithatésiaga érdekében az OpenAl létrehozta a Gym kor-
nyezet architektirat, ami szabvanyossaganak koszonhetoen jol kapcsolhato kiillonbozo
agensekhez, ezzel metodologidkat és algoritmusokat hatékonyan és egyszeriien lehet ki-
értékelni. A Gym alapveto fiiggvényei és kommunikalt jelei a [3.3] abran lathatoak, ahol
az inicializdlas és bezaras mellett megtaldlhato egy fiiggvény a kérnyezet alaphelyzetbe
allitasara. Futéds kozben a lépések a step() fiiggvénnyel vannak szimuldlva, ahol az
egyes meghozott dontésekre a kornyezet 5 értékkel tér vissza, melyek a kovetkezo dlla-
pot, a reward, az epizdd végét jelzo flag, a feltételek korai sériilését jelz6 flag valamint
egy opcionalis informécidkat tartalmazé dictionary. Mint a visszamend dgban lathato,
rendelkezik egy opciondlis render() metddussal, ami a vizudlis kiértékelésért felel.

A Gymnasium oldalan nem csak a szabvanyos atchitektira adott, hanem szamos
olyan kornyezet, ami a korszerti DRL kutatasok terén meghatarozénak szamit. Ilyenek
diszkrét beavatkozasok esetén a CartPole-v1, az Acrobot-v1 valamint az epizod végén
jutalmazo6 algoritmusok esetén a MountainCar-v0. A folytonos beavatkozasok terén
is a kornyezetek széles skaldja érhetd el, az egyszerii Pendulum-vl egybeavatkozos

kornyezettol a komplex Mujoco fizikai motort hasznald kornyezetekig.

Close
Initialize
State Reset
Reward Step J'

Agent d . Gym Environment
interface

I
Action \ State |
!

3.3. dbra. A Gym interfész[38§]

3.3. Problémaspecifikus implementacio

A korabbi megvaldsitasokkal szemben olyan RL absztrakcidkra volt sziikség, ami le-
het6vé teszi a tetszéleges méreten valo alkalmazhatésagot. A dolgozatban bemutatott
csuszbdablakos rendszerben minden agens lehetéséget kap 10 masodpercenként allapo-
tot valtani, és amennyiben minden agens dontott, a kornyezet tjabb 10 1épést tesz a

szimuldtorban.
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3.3.1. Allapotreprezentici6

Az allapotreprezentacio olyan makroszkopikus forgalmi adatokkal dolgozik, melyek ele-
gendbek a shock wave detekcidjara valamint a forgalom aktualis allapotanak leirasara.
Ezek jellemzden a siirliség és a sebesség szoktak lenni. Jelen esetben az utébbi kertil
alkalmazasra, minden keresztezodés esetén csupan a 4 lokalis érték monitorozasaval,

az aldbbi modon:

velocity,
locit
state; = e OCZ. V2 (3.1)
velocitys

velocity,

Az allapotreprezentacié megfogalmazasanak egyik {6 célja volt, hogy olyan sziik lokalis
kornyezet keriiljon monitorozasra, ami minél tobb helyen bevethet6. A bemutatott
modszer ismeretet ad az agens szamara az Osszes olyan tényezordl, amik kozvetlen
hatast gyakorolnak, viszont lehet6vé teszi a hasznalatot minden olyan hélézaton, ahol a
bearaml6 utak szdma megegyezik az ismertetettel. A homogenitashoz valé ragaszkodas
igy ebben az esetben egy hatalmas elérelépés az altalanos felhaszalhatosag felé.

A célként megfogalmazott schock wave elkertilése érdekében megfigyelhet6, hogy
amennyiben az atlagsebesség hirtelen visszaesik, a kornyezetnek hirtelen kell valtoza-
sokat eszkozolni. Erre egyszerii szabédlyalapu algoritmusok is képesek lennének, viszont
az igazi elény abban rejlik, hogy az dgens az ezt megel6z6 allapotokat is megtanulja, és
mivel egy RL 4gens egy optimalis dontéshozasi szekvenciara torekszik, ahol a Gy kertil
maximalizalasra, alkalmas nem csak feloldani, hanem prediktiv jellegének koszonhets-

en elkeriilni is a jelenséget.

3.3.2. Action Space

A beavatkozasok terén a forgalmi jelz6lampak allapotai altal adott kotottségek okan a
MARL megvalésitasban rejlik a hozzaadott érték. A beavatkozasok olyan cstszé ablak
jelleggel valésulnak meg, ahol vagy a lampak vizszintes vagy fiiggoleges zoldre valtast
engedélyeznek az alabbi mdédon:

action = (3.2)

North — South
FEast — West |’

minden savbol tetszoleges haladasi iranyt engedélyezve. A fazisok adott értékre van-
nak hangolva, de az agensek a sajat dontési idészakukban lerovidithetik ezt a fazist,
és megel6z6 beavatkozasokat hajthatnak végre. Minden valtas kozott legalabb 10 mé-

sodpercnek el kell telni, mivel a forgalmi halézatokon a hosszutavi stabilitds nem a
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hirtelen dontések soran érhetd el.

3.3.3. Jutalmazasi stratégia

A jutalmazasi stratégia kialakitasa soran két f6 motivacié vezérelte a fejlesztés ird-
nyat. Egyrészt a varakozasi idék csokkentése volt a kitlizott cél, mésrészt a nagyobb
ateresztOképesség a realizalt atlagsebesség novelésével. Ebbol adoddan a sebesség a
szamlaléban kapott helyet, aminek minél nagyobb elért értéke egyre nagyobb jutal-
makhoz vezet. A varakozasi id6k veszteségként értelmezettek a haldzaton, igy ezek
Osszege buntetd tagként szerepel a jutalmazasi eljarasban. A bevezetett metrikak se-

gitségével az alabbi modon fogalmazhaté meg a jutalomfiiggvény:

)
R=-"12Y9 3.3
1+ w ( )

A ketté egytittes alakuldsa a kornyezet méretétol és a forgalmi terheléstol fiiggéen
egy meghatarozott értékhez konvergal a sikeres tanitas esetén, ahol idedlis esetben az

elérhet6 legnagyobb sebesség feltartoztatott jarmiivek nélkiil valoésul meg a halézaton.

N orth — South North — South
<
5: East — West N East — West
el | =1
Q [ &)
1 1
\ ) \: \ Y
velocity;s velocity,s
velocity,4 velocity,,

b

3.4. abra. A kornyezet felépitésének szemléltetése

velocity;,
velocity,,



4. fejezet

Eredmények

4.1. Metrikak a kiértékelésben

A tanitasi folyamat sikerességénél még nem ér véget a kiértékelés, ugyanis ezt mas
méreten is alkalmazni kell az univerzalis felhasznalhatésag bizonyitasahoz. A 3 ke-
resztez6déssel rendelkezé csomoponton elvégzett tanitds altal el6allo modell 3 tovabbi
méreten is ellendrzésre kertil, ahogy az a kezdeti célkitlizésekben megfogalmazodott
mint igény.

Az 6sszehasonlité analizis két fajta metrikat fog érinteni. ElGszor is a fenntart-
hatosag szempontjabol nézve az emissziok alakulasat, amit a becstilt varakozasi idok
és feltartoztatott jarmiivek szama kovet mint folytonossagi mutatd. Ezekbdl tisztan
lesziirheté a shock wave kialakuldsa, valamint az is lathat6, hany jarmi vesz részt
benne.

Az emissziok mérése a szimuldtorban kozelité modellek segitségével tortenik. Erre
tobb lehetdséget is kinal a SUMO, melyek koziil a kiértékelés soran az alapértelmezett
HBEFA v2.1[39] keriil hasznélatra, ami az aldbbi médon szamitja az egyes jarmiivek
iiveghdzhatasu gaz kibocsajtasat:

E = cy+ cva + 020a2 + c3v + c4v2 + c5v3,
ahol a ¢; értékek az egyes metrikdkhoz tartozé konstansok, mig a v a sebességet, az
a pedig a gyorsulast jeloli. Mivel minden emisszi6 az alabbi modell segitségével kertil
meghatarozasra a szimulatorban, igy a trend is hasonlé jelleggel fog valtozni. Ennek ko-
szonhetGen ketto fontosabb mutaté tekintetében keriilnek ismertetésre az eredmények,

a COy és NO, vizsgalataban nyilvanul meg az emissziok Osszehasonlitasa.
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4.2. Algoritmusok osszehasonlitasa

A teljes korii 6sszehasonlitas érdekében nem elegend6 az el6allt modellt csupan az I'TS

mentes kornyezettel 0sszehasonlitani, igy viszonyitasi alapként két masik algoritmus is

a kiértékelés részét képezi. Ezek a SUMO-ban beépitett implementaciok, melyek az

adaptive és delay based nevekre hallgatnak. Mig az elobbi a kialakult sorok minima-

lizalasaval valdsitja meg a hatékonyabb adramlast, utébbi a varakozasi idok minimélis

értéken tartasaval igyekszik optimalis dontéseket hozni.

Az 6sszehasonlité elemzés soran az ut terhelése a teljesitOképességének hatarat meg-

halado értékere lett beallitva, hogy olyan tesztkoriilmények alljanak el6, ahol sziikség

van az algoritmusok hasznalatara. A forgalom eloszlasa azonban nem a tanitas soran

ooooo

500 1000 1500

4.1. abra. Eredmények 1 keresztezodés esetére

4.1. tablazat. 30 perces idéablakban elvégzett teszt 1 keresztezddés esetére

Waiting Time | Average Speed CcO2 NOx | Halting Vehicles
Static 67.206 4.1012 19480.115 | 8.66188 7406.75
Actuated 2.932 7.4978 7596.198 | 3.20075 1046.0
Delay Based 5.127 6.9916 8013.949 | 3.39340 1320.0
MARL 1.717 7.2027 7290.073 | 3.06179 | 803.25

4.2. tablazat. 60 perces idéablakban elvégzett teszt 1 keresztezddés esetére

Waiting Time | Average Speed CO2 NOx Halting Vehicles
Static 72.856 3.9614 20694.588 | 9.21786 15991.5
Actuated 2.989 7.5899 7591.442 | 3.19872 2081.5
Delay Based 4.791 6.9903 7923.337 | 3.35206 2574.75
MARL 1.828 7.1689 7262.742 | 3.049596 1626.75
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hasznalt értékkel megegyezoen keriilt az utszakaszokra, ezzel is tavolodva attél, hogy

egy overfit legyen a feladat megoldasa.

Ahogy az abrakon lathato, az I'TS mentes kérnyezetben egyértelmiien kialakul a

shock wave, de a halézat méretétdl fliggben a tobbi modszer tekintetében is megfi-

gyelhet6, bar kisebb mértékben. A MARL alapi megoldas nem csak a csicsértékek

tekintetében mutat csokkenést, hanem az ingadozasok is kisebb mértékiiek, ezzel egy

kevésbé hatraltatott forgalom képét visszaadva a diagramokon. Ez tulajdonképpen a

vizualis igazolasa a szimulaciok grafikus megjelenitése mellett, hogy a shock wave je-

lenség megfelel6 prediktiv algoritmus segitségével adott terhelés esetén teljesen meg-

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

4.2. dbra. Eredmények 2 keresztezodés esetére

4.3. tablazat. 30 perces idéablakban elvégzett teszt 2 keresztezodés esetére

Waiting Time | Average Speed CO2 NOx Halting Vehicles
Static 86.028 5.1520 24209.949 | 10.67928 8876.5
Actuated 63.670 5.4120 22015.251 | 9.66317 7326.125
Delay Based 27.274 6.6790 14743.874 | 6.31286 3723.75
MARL 10.442 7.2813 13744.383 | 5.85558 2585.875

4.4. tablazat. 60 perces idéablakban elvégzett teszt 2 keresztezddés esetére

Waiting Time | Average Speed CO2 NOx Halting Vehicles
Static 137.594 4.7504 31886.470 | 14.21745 25823.75
Actuated 84.979 5.0486 26022.961 | 11.50417 18866.75
Delay Based 59.250 5.7190 20740.818 | 9.07874 13926.375
MARL 12.601 6.8569 17664.559 | 7.65427 6714.75
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el6zhetd egy tobbeavatkozés forgalmi halézaton. Egy ponton az I'TS mentes rendsze-

rekben figyelheté visszaesés, viszont ez csupan annak koszonheto, hogy a halozatra

nem tudott tobb jarmil belépni, igy kevesebb jarmi szolgaltatott adatot. A tablaza-

tokrol leolvashato, hogy 4 kiilonbo6z6 forgalmi hélézaton 2 egymastol eltérd vizsgalt

idoszak esetében is sikeriilt a legkisebb C'Oy és NO, kibocsajtast elérni, ezzel teljesitve

az emisszios elvarasokat. Emellett a varakozasi idoket és a feltartéztatott jarmiveket

tekintve is hasonl6 trend mutatkozik meg az adatokban. A sebességet tekintve is, ahol

érvényestl az identical payoff, a MARL alapi megoldas alkalmasabbnak bizonyul a

tobbihez képest. A baseline algoritmusokat tekintve megfigyelheto, hogy bar a kotott

€02 [mg]
w

4.3. abra. Eredmények 3 keresztezodés esetére

4.5. tablazat. 30 perces idéablakban elvégzett teszt 3 keresztezddés esetére

Waiting Time | Average Speed CO2 NOx Halting Vehicles
Static 163.230 5.3928 27883.710 | 12.41850 11905.583
Actuated 96.199 6.3263 20162.268 | 8.84889 7260.666
Delay Based 114.739 5.7035 25289.744 | 11.21376 10104.166
MARL 14.065 7.5449 15173.915 | 6.53076 2960.583

4.6. tablazat. 60 perces idéablakban elvégzett teszt 3 keresztezodés esetére

Waiting Time | Average Speed CO2 NOx Halting Vehicles
Static 323.762 4.7415 33404.804 | 14.96324 30599.5
Actuated 114.715 5.8889 24615.000 | 10.89000 18852.25
Delay Based 149.480 5.1378 29977.941 | 13.36289 24615.083
MARL 20.282 7.1369 17934.456 | 7.79766 7765.5
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fazisideji kapcsolashoz képest jobb eredményt érnek el, nem kozelitik meg a MARL

alapu iranyitast, valamint kisebb oszcillaciok is megfigyelhetéek helyenként.

Osszefoglalva az eredményeket, a kiértékelés a vart eredményt mutatja, minden al-

goritmus az egyes metrikakat tekintve alkalmasabbnak biozonyult annal a rendszernél,

amiben nem kertult sor I'TS hasznélatara, és ezek kozil is a MARL alapt rendszer érte

el a legjobb eredményt, koszonhetéen a kognitiv dontéshozasra vald képességének.

co2 [mg]

4.4. dbra. Eredmények 4 keresztezodés esetére

4.7. tdblazat. 30 perces idéablakban elvégzett teszt 4 keresztezodés esetére

Waiting Time | Average Speed CcO2 NOx | Halting Vehicles
Static 75.367 6.0456 21628.051 | 9.50294 7924.75
Actuated 16.962 7.7325 10934.342 | 4.57993 2286.875
Delay Based 32.135 7.2594 12978.820 | 5.51974 3435.8125
MARL 3.888 8.5647 9487.481 ‘ 3.90885 ‘ 1188.8125

4.8. tdblazat. 60 perces idéablakban elvégzett teszt 4 keresztezodés esetére

Waiting Time | Average Speed CcO2 NOx Halting Vehicles
Static 103.552 5.6438 26662.658 | 11.81623 21105.1875
Actuated 25.294 7.3910 12265.355 | 5.187802 5929.75
Delay Based 68.154 6.3610 17919.312 | 7.78420 12042.75
MARL 5.200 8.1890 10737.716 | 4.47625 3080.0625
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5. fejezet

o p

Konklazio

A dolgozatban bemutatott metodologia egy olyan MARL rendszert targyal, amely nem-
csak az ITS nélkiili megkozelitésekhez viszonyitva mutat elorelépést, hanem a SUMO
szimulaciés platform beépitett algoritmusainak teljesitményét is felilmilja. Ez a ja-
vulds nemcsak az emissziok csokkenésében mutatkozik meg, hanem a megnévekedett
atlagsebesség révén a halozat nagyobb ateresztoképességét is eredményezi. A homogén
agensek révén megvalésuld tjraskalazhatosag jelentos elorelépést jelent az altalanos
felhasznalhatosag iranyaba, lehetové téve az univerzalis bevethetdséget, ami jelentos
mértékben csokkenti a tanitasi eréforrasok igényét. A dolgozatban bemutatott csiszo
ablakos mddszer egy innovativ megkozelitést képvisel, amely a megfelelen definialt RL
absztrakciokkal kombinalva biztositja az alkalmazhatosagot tetszoleges méretii haloza-
ton.

A bemutatott elorelépés szamos Uj kutatasi iranyt nyit meg, amelyek tovabbi ha-
tékonysagnovelést eredményezhetnek a jovobeli fejlesztések soran. Elso 1épésként, a
forgalmi halézatok teriiletén maradva, a heterogén agensek vizsgalata, valamint azok
szamanak és eloszlasanak elemzése tovabbi elorelépést jelenthet a modszer valés ha-
l6zatokon torténd alkalmazhatésaga felé. Ez kiillonosen fontos, mivel kevés varos ren-
delkezik homogén keresztezddésekkel, ahol minden csomoépont azonos architekturaja.
Egy masik izgalmas kutatdsi irdny lehet a bemend savok szamanak és a kanyarodasi
szabalyok valtoztatasanak vizsgalata, ami szintén hozzajarulhat a rendszer tovabbi fi-
nomitasdhoz és alkalmazhatésagahoz. Bar a kutatasok eddig is foglalkoztak a VSLC
hasonlé alkalmazasaval, az anomaliak véletlenszerii fellépése, tobb savlezaras egyidejii
kezelése egy haldzaton beliil, valamint a kiilonb6z6 szegmenshosszal rendelkezo rendsze-
rek irdnyitasa még kutatasra varé tertiletek maradtak. A forgalomiranyitasban tovabbi
kihivast jelent a mikroszkopikus és makroszkopikus iranyitds hatékony osszekapcsolé-
sa a V2X kommunikacié révén. Ennek sordn a forgalomi hélézatbdl esetlegesen kieso

keresztezodések informaciéi kozvetitheték lennének a jarmiivek szamara egy kézponti
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5.1. abra. V2X kommunikacié szemléltetése, ahol az egyes résztvevok pontosabb képet
kapva a halézatrol képesek hatékonyabb kozlekedést megvaldsitani[42]

kommunikéciés csatornan keresztiil. Ez lehetové tenné a globalis dtvonal dinamikus
ujratervezését, biztositva az optimalis forgalmi dramlast még halézati zavarok esetén
is.

Szintén igéretes megkozelités lehet a megerdsitéses tanulas egyéb eredményeinek
bevonasa a fejlesztésekbe, amelyek gyorsabb és hatékonyabb konvergenciat eredmé-
nyeznek. Ilyen médszer példaul a tanitémintédk priorizalasanak alkalmazésal40][38],
amely szamos esetben bizonyitotta a mintak hatékony visszajatszasanak fontossidgat
buffert hasznal6 algoritmusok esetén. A priorizalt mintavisszajatszas lehetévé teszi,
hogy az iigynok a tanulasi szempontbol legfontosabb, legrelevansabb tapasztalatokra
Osszpontositson, igy javitva a tanulas sebességét és hatékonysagat. Egy masik potenci-
alis irdny a reward fiiggvény el6zetes kiértékelése a MCTS segitségével[19] [41], aminek
segitségével adott fliggvények koziil megallapithato a tanitasra legalkalmasabb.

Az elért eredmények alapjan jol lathatéd, hogy még szamos teriilet kinalkozik lehet6-
ség a fenntarthatobb varosok kialakitdsara. A felsorolt modszerek egyiittes alkalmaza-
sa tovabbi jelentOs elorelépéseket biztosithat, amelyek hozzajarulnak a célként kitlizott

¢lhetobb nagyvarosok megvalositasahoz.
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Roviditések

ITS - Intelligent Transportation Systems
TSC - Traffic Signal Control
VSLC - Variable Speed Limit Control

SCATS - Sydney Coordinated Adaptive Traffic System
RHODES - Real- time Hierarchical Optimized Distributed Effective System
DL - Deep Learning

RL - Reinforcement Learning

MARL - Multi Agent Reinforcement Learning

Al - Artificial Intelligence

ML - Machine Learning

SL - Supervised Learning

USL - Unsupervised Learning

ILSVRC - ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
SIFT - Scale Invariant Feature Transform

HOG - Histogram of oriented gradients

SVM - Support Vector Machine

DQN - Deep Q-Network

DRL - Deep Reinforcement Learning

NN - Neural Network

SUMO - Simulation of Urban MObility

V2X - Vehicle-to-everything
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