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1. fejezet

Absztrakt

Az autépalyak kapacitas csokkenése konnyen nagy forgalmi dugdk kialakuldsahoz
vezethet. Ezek a torlodasok nagyban hozzajarulnak a kornyezet szennyezéshez, vala-
mint a varoskozeli kornyezetben a kialakuld kémiai és fizikai szennyezések, nagyban
karositjak a telepiilés élhetOségét és elso sorban az emberek egészségét. TDK dolgo-
zatomban a sdvmegsziinéses problémakoérben fellelheté szamtalan nehézség koziil az
autopalyakon megsziing savok miatt kialakuld torlédasokkal foglalkozom. FEnnek a
probléménak a lekiizdésére az igynevezett valtoztathato sebességkorlatozasi szabélyo-
zas nyujt segitséget, ami egy forgalomiranyito rendszer, amely javitja az altalanos for-
galomaramlasi jellemzoket - az utazasi ido, a varakozasi id6 és a sorok hossza - és csok-
kenti a kritikus fenntarthatosdgi mutatokat, mint példaul az lizemanyag-fogyasztas,
valamint a CO2- és NOx-kibocsatas. Tobbszor bebizonyosodott, hogy a Mélytanulas
hasznalata kivalo megoldas erre a problémara. Ebbdl kifolyolag kutatasom célja Meg-
erOsitéses Tanulas alkalmazasaval kezelni a forgalomiranyité rendszert és egy altalanos
megoldéast talalni az autopalyak kapacitas csokkenése miatt kialakuld torlédasok ke-
zelésére, annak érdekében, hogy a savok szamatol fiiggetleniil alkalmazhatd legyen a
modell, javitva és feliilmilva ezzel a szakirodalomban eddig elért eredményeket tobb

szempontbdl is.



Koszonetnyilvanitas

TDK dolgozatom megvaldsulasaért koszonetet mondok kunzulensemnek, Kdévari

Balintnak a témavalasztasért és a kutatas soran nytujtott segitségéért.

A Megerésitéses Tanulas alkalmazasa autopalya-forgalomiranyitdsban projekt nevé-
ben koszonetet mondunk az HUN-REN Cloud (14sd: Héder et al. 2022; https://science-

cloud.hu/ [I]) hasznalataért, ami hozzajarult a publikalt eredmények eléréséhez.

2> HUN-REN Cloud



2. fejezet

Bevezetés

2.1. Probléma feltarasa, motivacio

Az autopélyak esetében gyakran el6fordulnak olyan helyzetek, kiilondsen a cstcs-
idokben amikor a legstiriibb a jarmiforgalom, hogy a forgalom aramlasanak hatékony
szabalyozasa nagy kihivast jelent, és ez a jarmtvek problémamentes kozlekedésének
megzavarasahoz vezet. A jarmivek aramlasara a folyadékok dinamikajanak alapelvei-
hez hasonlé fizikai torvények igazak. Az egyik ilyen alapelv a folytonossagi tétel, amely
azt mondja ki, hogy a folyadék aramlasi sebessége és a csOvezeték keresztmetszetének
szorzata allandd, ami nem mas, mint a térfogataram. Tehat ha a csévezeték atmérdje
csOkken, akkor a folyadék nagyobb sebességgel mozog, mig, ha a cséatmérd novekszik,
akkor a folyadék mozgésa lelassul.

Jelen esetben a kozlekedésben a [2]-ben leirtak alapjan a kovetkezé képpen értelmez-
hetd a folytonossag torvénye: a vizsgdlt szakasz bemend és kimend keresztmetszeteit a
savok szama adja, az aramlé kozeget a jarmiivek mozgasa reprezentalja. Ezek alapjan
a kijelolt utszakasz bemeneténél, valamint kimeneténél jelen 1év6 sdvok aranya meg kell
egyezzen a jarmiivek bemend és kimend Gsszesitett sebességek ardnyéval. Igy teljesil a

kontinuitas torvénye azaz az aramlas allandésaga, ezt mutatja be a abra.

2.1. abra. A folytonossag torvénye a jarmiivek daramlasaban
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A folytonossag elvét matematikailag a kovetkezo egyenlettel hatarozhatjuk meg,

i Qbe; = i Qi (2.1)
i=1 j=1

ahol n a kovetkezo ttszakaszon 1évo savok szamat, m pedig az aktualis cellaban
1év6 forgalmi savok szamat jeloli.
Azonban a folytonossiag torvénye magaba foglalja azt is, hogy a csévezeték tomeg-

drama allandé, amint azt a [2.2] egyenlet is leirja,
mbe = mm = allando (22)

ahol m a tomegaram.

A [2.3] egyenlet alapjan pedig belathatd, hogy a folyadék dramldsa nem csak a se-
besség és az adott csé vastagsdganak a fliggvénye, hanem a siirliség is befolyasolja
azt.

m=v-A-p (2.3)

Ebben az esetben, az egyenletben szereplo valtozok kozil a v sebesség egyértelmiien
a jarmuvek sebessége, az A keresztmetszet a mar korabbiakban leirtak szerint jelenik
meg, tovabba a p stirliség a jarmiivek szamat irja le a vizsgalt szakaszon.

A kozlekedésben a jarmiivek ataramlasa nagyban fiigg a forgalom siiriiségétol. El-
érve a kritikus pontot a jarmiivek striisodésével az aramlés csokkeni kezd. Jél repre-
zentalja a csticspontot a[2.2labran lathato fundamentalis diagram, melynek x tengelyén
a slriség lathatd, y tengelyén pedig az aramlas mértéke. Tehat ebbdl adéddan belat-
hato, hogy maga a stirliség is fontos szerepet jatszik az aramlasban, ezért a torlodasok
elkeriilése érdekében elengedhetetlen, figyelembe venni a jarmivek stirtiségét és iigyelni
arra, hogy az ne lépje tal a kritikus pontot. Ezzel egyiitt azonban tigyelni kell arra,
hogy a kritikus ponton vagy a lehet6 legkisebb szorassal a kortil tudjuk tartani a stri-
séget. Annak érdekében, hogy ez teljestiljon és a forgalom aramléasa folyamatos legyen
és ne alakuljanak ki torlodasok, a sebesség, mint egyetlen valtoztathaté komponens
megfelel6 modifikalasa kulcsfontossagu.

A szilik keresztmetszetek, amelyek olyan tényezék miatt alakulhatnak ki, mint pél-
daul az épitkezések, felajitasok, valamint balesetek miatt lezart savok, képesek a koz-
lekedési halozatot a fizikai hatarai kozé szoritani. Ilyen esetekben a reakci6idé okozta
tovabbi késések miatt mar egy kisebb korrigalas is jelentés ingadozasokhoz vezethet az
egyes jarmivek sebességprofiljaban. Ez a hatas kiilonosen fokozodik autépélyas kor-
nyezetben a varosi kozlekedési helyzetekhez képest, mivel a magasabb alapértelmezett

maximalis sebesség miatt a jarmiivek mozgasahoz valaszthato sebességek szélesebb tar-
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tomanya all rendelkezésre. Egyetlen jarmii reakcidideje a kovetkezo képlettel 2.4] irhatd

le:

T = ann (2.4)

ahol 7 a tényleges jarmii reakcioidejét, n pedig a vizsgdalt jarmiire haté oszlop mé-
retét jeloli.

Fontos azonban felismerni, hogy az emberi fizikai korlatok, mint példaul a reakci6éidé
a jarmivekre - mint a forgalom aramlasdnak kozegére - kozvetve hatnak, és a kornyezo
térbeli objektumokra is kiterjednek. A fent emlitett reakciéidék miatt a jarmiivek
sebességét a balesetmentes kortilményeket biztosité maximalisan elérheto sebességhez
kell igazitani. Tehat mivel a sebességet nem lehet novelni - Magyarorszagon 130km/h
folé - az emberek biztonsaga érdekében, igy azt csokkenteni kell. A lassulast csak kis
szamu jarmire indokolt korlatozni, igy lehet6vé téve a helyi feloldast a kovetési tavolsag
biztonsagos kereteken beliil torténé csokkentésével. Ennek a megoldasa lehet az, ha
a szakaszt tobb kisebb szegmensre osztjuk fel, a sebeségvaltoztatdsok megvaldsitasa
érdekében.

Napjainkban a mesterséges intelligencia széles korben valé alkalmazasanak koszon-
hetéen, az a forgalomirdnyitasban is megjelent, igy létrehozva egy biztonsdgosabb és

kényelmesebb kozlekedési kornyezetet. Egy ilyen rendkiviil hasznos forgalomirdnyi-

to rendszer a valtoztathatd sebességkorlatozasu szabalyozas - [Variable Speed Limit|

Fundamental Diagram
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2.2. dbra. Fundamentdlis diagram a jarmivek aramlésa és stiriisége fiiggvényében [3]
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[Control (VSLC)|- amely az autépalyak kapacitas csokkenése okan kialakulé torlédasok

probléméjénak megsziintetése érdekében kivdléan haszndlhat6. A [VSLC| rendszer a
forgalom fiiggvényében dinamikusan valtoztatja a megengedett maximalis sebességet
a szegmensek optimalizalasara, figyelembe véve mind a statikus, mind a dinamikus
objektumokat és azok kornyezeti hatdsait a forgalomaramlasra [4], igy segitve példaul
az atsorolast a megszling savboél, vagy a besorolast az autopalya felhajtoknal. A cél el-
érése érdekében tehat sziikséges még, hogy mind a sebesség, mind a jarmiivek siirtisége
pontosan meghatarozhato legyen. A rendszer miikodését az abra mutatja be, ame-
lyen lathat6 a [Variable Message Sign (VMS)|, ami a altal vezérelt valtoztathato
kozlekedési jelzétédbla. A [VSLC| a vizsgalt szakasz kimend forgalmat veszi figyelem-

be és ennek alapjan hatarozza meg a torlédas mentes dthaladas érdekében optimalis
megengedett legnagyobb sebességet a szakasz kezdeténél. Fontos kiemelni, hogy ennek
a megoldasnak a célja nem a mar kialakult forgalmi dugdk gyorsabb megsziintetése,

hanem a torlédasok kialakuldsanak megelozése.

2.3. abra. VSLC miikodése autopalya kapacitas csokkenés esetén

Az algoritmus ugy mikodik, hogy bizonyos utszakaszok savjait 6nalléan szabalyoz-
haté sebességkorlatozassal ruhaz fel, amelynek célja az aktiv szakasz kidramlasanak
befolyasoldsa. A kovetkezd cellaba torténd bedramlds meghatdrozasat az [B]-ben is

targyalt folytonossagi torvény szabdlyozza.

2.2. Kapcsol6dé kutatasok

Az autépalyakon gyakori probléma az, hogy cstucsidoben a kapacitas csokkenés-

sel rendelkezd szakaszok kozelében 1évo teriileteken iddszakos torlédasok alakulnak ki.
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Az ilyen forgatokonyv elkeriilése érdekében lehetéség van az autopalya kapacitasanak
novelésére tovabbi forgalmi savok épitésével. Azonban koltséghatékonysag és kornye-

zetvédelmi szempontbdl is elfogadhatobb megoldés az intelligens kozlekedési rendszerek

- Intelligent Transportation Systems (I'TS)|- teriiletérél szarmazo szolgéltatasok alkal-

mazasa a forgalomiranyitashoz.

A sejtatviteli forgaloméaramlasi modell - cell transmission traffic flow model (CTM)|

- jelentOs érdeklodést valtott ki a kozlekedés teriiletén, koszonhetOen egyszeriiségének és
a makroszkopikus forgalomaramlasi jellemzok tobbségének megragadasara vald képes-
ségének. A [CTM]|stabilitasi tulajdonsdgai kiillonbozd keresleti és kapacitéskorlétozasok
mellett nem mindig egyértelmiiek. Ezen tilmenden a mikroszkopikus jelenségek, mint
példaul a kapacitascsokkenéshez vezetd savvaltasok hatasat a szilik keresztmetszeteknél
a nem ragadja meg, ahogyan azt a [6]-ben is lefrjdk.

Ezen problémak kikiiszobolésére a valtoztathatd sebességkorldtozasu szabdalyozas
(VSLC) remek megolddst nyidjt. Ahogyan az méar kordbban is emlitésre keriilt, ez az
autopalya forgalmat gy szabalyozza, hogy a sebességkorlatozast az aktualis forgalmi
helyzetnek megfelelen valtoztatja. A cél az autopalya kozlekedésbiztonsaganak névelé-
se, a jarmiikibocsatas csokkentése és a forgalomaramlas homogenizalasa. A szabvanyos
[VSLClmegkozelitések online visszacsatoldsos szabédlyozdson és a sebességértékekre le-
képezett alapveté aramlas-siiriiség Osszefliggésen alapulnak [7].

Sok cikk foglalkozik a rendszer feljavitdsaval mint példaul a [8], ahol ssze-
kapcsolt jarmiivek - |Connected Vehicles (CV)|- segitségével értek el jobb eredményeket.
Egy mésik tanulmany [9] a technolégia azon kihivasaval foglalkozik, miszerint

bar makroszkopikus elemzésekben jelentds elényoket mutat, a mikroszkopikus szimulé-

cidkban, kiilonosen a forgalmi mobilitas szempontjabdl, csak csekély javulasokat ered-
metszet kozelében bekovetkezo savvaltasoknak tudhatd be, amelyek silyos kapacitas-
csokkenéshez vezetnek, amit a legtobb makroszkopikus modell nem képes megfelelen
megragadni. Ennek a megoldasara egy kombinalt savvaltas- és VSL-szabalyozasi rend-
szert dolgoztak ki, amely mind a makroszkopikus, mind a mikroszkopikus modellekkel
konzisztens javuldst eredményez. A VSL-szabélyozot a [CTMlen alapul6 visszacsatolt
linearizacios megkozelitéssel fejlesztették ki, és analitikusan kimutattdk, hogy garan-
talja az exponencialis konvergenciat az optimalis egyensilyi ponthoz. Mikroszkopikus
Monte Carlo-szimulacioival demonstraltak, hogy ez a kombinalt szabéalyozasi stratégia
képes konzisztens javulast generalni az utazasi ido, a biztonsag és a kornyezeti hatasok
tekintetében kiilonbozo forgalmi feltételek és eseményforgatokonyvek mellet.

A [10] cikk szerz6i a [VSLChvel kapesolatos egyik £8 problémanak megoldésaval foglal-

koznak, ami nem mas, mint a jarmiivezetok engedetlensége a feltiintetett sebességkor-
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latozasokkal szemben. Ez a probléma athidalhaté a kooperativ megkozelitésen alapuld
alkalmazasok fejlesztésével, amely lehetévé teszi az informéciéeserét a forgalomiranyi-
t0 infrastruktira és a fedélzeti egységekkel felszerelt jarmtvek kozott. Az intelligens
sebességalkalmazkodast a kooperativ technoldgiak alapjan fejlesztették ki, amelynek 6
célja, hogy javaslatot, segitséget vagy teljes ellenérzést nyujtson az érvényes sebesség
alatti jarmi sebességére vonatkozéan. Ez a sebességkorlatozas az autopalya aktué-
lis szakaszara érvényes, és az errdl sz6lo informaciokat a kozuti egységek tovabbitjak
a fedélzeti egységgel felszerelt jarmiivekhez. Ezzel egyidejiileg a jarmiivek adatokat
kiildenek a kozeli forgalmi kornyezetiikbol az it menti egységnek, amely ezeket az
adatokat felhasznalva pontos képet alkot az adott autdpalya-szakasz aktualis forgalmi
helyzetérol.

Azonban mivel a rendszer egy adott helyzethez/szitudciéhoz mérten vélasztja meg

a megfeleld sebességet, ebbdl adédik, hogy a Gépi Tanulasi - [Machine Learning (ML)|-

technikdk, kiillonosen a Megerésitéses Tanulési - [Reinforcement Learning (RL)| - méd-
szerek {géretes alternativat jelentenek a [VSLC| beallitasdhoz - ahogyan azt a [11] [12]

[13] cikkekben is irjak - mivel az autépélya dinamikdjanak explicit modelljének isme-

rete nélkiil képesek megtanulni és reagalni a kiilonb6z6 forgalmi helyzetekre. Tehat
[RT) alkalmazasaval, elkeriiljiik a bonyolult matematikai modellek felépitését, az dgens
tanuldsi képességével. A [14] szerzéi szintén RI}t haszndlnak t5bb dgenssel, és a Q-
tanulasi algoritmust alkalmazzdk. A modell bemeneti valtozoként a féutvonalon a
forgalmi aramlasokat és a forgalmi kihasznaltsagot, valamint az autopalya-behajtok
forgalmi igényét vette. A kimeneti valtozok a savban mért utazasi sebességre, a teljes
utazasi idore és a teljes megallasi idére vonatkoztak. A vezérlési policy a rendszer in-
herens jellemzoinek valtozasara adott valaszként valtozott. Ismét beigazolodott, hogy
a stratégia valoban adaptiv és valds idében reagal a vizsgalt szakasz forgalmi igényeire.

Konnyen belathatd, hogy a bemenetként kapott aktualis helyzet a kornyezet altal
meghatarozott state-nek, mig a kimenetként értelmezett sebességkorlat az action-nek
tudhat6 be, amelyek az [RI] {6 alkoté részei, éppen ezért adédik a lehetéség, hogy R}t
alkalmazzunk ennek a problémanak a megoldasara. Ez énmagaban csak lehetdséget
kinal, viszont a metodologia sziikségességét az bizonyitja, hogy tulajdonsagai kozé tar-
tozik tobbek kozt a skalazhatdsag és az altalanositd képesség, amelyek altal kiemelked6
teljesitményt képes nyujtani az Osszetett szekvencidlis dontéshozatali problémak terti-
letén, valamint képes az agens generalizalni, az allapotot tGjra értékelni és azt kdvetden

gyorsan dontést hozni, igy jol kihaszndlhatok az [RI] tulajdonsdgai.

Eppen ebbél adédéan mér t6bbszor bebizonyosodott, hogy egy [Deep Q-Network]
(DQN)| hasznalata megfelelé megoldast nyijt ennek a probléméanak a megoldasédhoz,

amint azt a [I5] is bizonyitja. Egy tovabbi cikk [16] szintén aldtdmasztja ezt az alli-
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tést, mivel a [VSLC| mint barmely tipusti autépélydn alkalmazhaté forgalomszabdlyo-
zéasi médszere, valamint a Q-learningre, mint a tanuldson alapulé [VSLClalgoritmusok
tervezésének egyik altalanosan hasznalt modszerére 6sszpontosit. Ez a tanulmény egy
mély Q-halozatot vezet be a Q-fliggvény kozelitésére, és egy 1j tanulasi meg-
kozelitést mutat be a [VSLC| alkalmazashoz, amely lehet6vé teszi a jarmiivek mikrosz-
kopikus szintii kovetését. A javasolt jutalomfiiggvény a tanulast a jutalom javitasara
és az egymast kovetd sebességhatarok kozotti oszcillacié megakadalyozasara irdnyitja.

Azonban ahhoz, hogy a[DQN]felhasznalhat6 legyen be kell tanitani az 4genst, amely
idGigényes és koltséges feladat [17]. Valamint fontos azt is megemliteni, hogy a megfe-
lel6 tanitashoz meg kell talalni az adott probléméhoz és kornyezethez tartozé optimélis
reward fliggvényt, aminek segitségével az agens el tudja érni a kell6 robusztussagi szin-
tet.

A [18] tanulmény célja a mély megerdsitéses tanuldson alapuld, atvihetosé-
gének javitas. A [Double Deep Q-Network (DDQN)| alapt stratégiat javasoljdk

az autopalydkon eltoltott teljes id6 csokkentésére. A szimulaciéban egy valddi Gssze-

futo szlik keresztmetszet keriilt kialakitasra. Az elért eredmények azt mutattak, hogy
a neurdlis hélézatok frissitésével a [DDQN}alapi [VSLC| 4gensben a transzfer-tanulds
sikeresen atviszi az adott forrasforgatékonyvben tanult tudast mas célforgatékonyvek-
re. Ezzel a moddszerrel a tanitasi id6 nagyban csokkenthetd, mikozben a maximaélis
jutalomszint hasonlé marad, mint a teljes, nulldrél val6 tanuldssal miikods [VSLC| ese-
tében. Azonban egy probléma ezzel a mddszerrel az, hogy ha a feladat hasonlésaga a
forrasforgatokonyv és a célforgatokonyv kozott viszonylag alacsony, a transzfer tanulas
helyi optimumhoz vezethet, és nem biztos, hogy eléri a globdlis optimélis szabalyozasi

hatést.

2.3. Hozzaadott érték

A kutatas célja egy olyan altalanos megoldast talalni, amely az autépalyak kapa-
citdsdnak csokkenése esetén kialakuld torlodasok csokkentésére, megsziintetésére, vala-
mint elsédleges célként a megelézésére iranyul. Ennek érdekében egy Gépi Tanuldson

alapulé megkozelitést hasznalva, a Megerdsitéses Tanulds (Reinforcement Learning)

nyujtotta lehetéségeket alkalmazom, multidgenses renszerben - [Multi Agent Reinfor-|

lcement Learning (MARL)|- amely hatékony eszkoz a forgalmi helyzetek valés id6ben

torténd kezelésére.
Az RI] alapt megkozelités lehetévé teszi az adaptaciot kilonbozé kornyezeti felté-
telekhez, amelyet mas statikus modellek, mint példdul a [CTM] nem képesek megvals-

sitani. Ezen felil az algoritmus képes arra, hogy a kozlekedési helyzetekre vonatkozo
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adatokat valés idében értékelje és tanuljon beloliik, anélkiil, hogy elére meghatarozott
matematikai modellekre tdmaszkodna. Az [RI]el6nye tovabbd, hogy 1j forgalmi hely-
zetekhez gyorsan tud alkalmazkodni, igy biztositva a folyamatosan valtozd forgalmi
viszonyokhoz val6o gyors reakciot.

A kutatas kozéppontjaban a kiillonbozé kapacitasi — savszammal rendelkezo — au-
topalyak kozotti kiillonbségek kezelése all, és célja egy olyan forgalomiranyitasi rendszer
fejlesztése, amely képes dinamikusan alkalmazkodni a valtozé forgalmi viszonyokhoz,
minimalizélva a kapacitascsokkenések és torlédasok okozta negativ hatdsokat, mindezt
ugy, hogy a modszer univerzalisan felhasznalhaté legyen.

Annak érdekében, hogy a hasonld, de mégis eltéré koriilmények, mint példaul a
savok szama, esetén ne kelljen minden alkalommal j megoldasokat keresni, egy egy-
ségesitett megkozelités kidolgozasa lenne a legmegfelelébb, amely hatékonyan kezeli a
probléméat. Ebben az esetben nem sziikséges mddositani az allapotreprezentacion, a
beavatkozasi téren vagy a jutalmazasi fiiggvényen.

A javasolt rendszer skalazhaté nagyobb kozlekedési halézatokra, valamint képes az
altalanositasra is, igy alkalmas lehet kiilonb6z6 autopalya-szakaszokon torténd alkal-
mazasra. A kutatds innovativ jellege abban rejlik, hogy integralja a legmodernebb
megeroOsitéses tanulasi technikdkat a forgalomiranyitasba, egy skalazhaté és adaptiv,
altalanosithato megoldast kinalva ezzel, amely képes dinamikusan kezelni a torlédaso-
kat és javitani az autépalyak kapacitaskihasznéltsagat.

Annak érdekében, hogy a kifejlesztett eljaras altalanosithatosaga megfelel6en ellen-
Orizheto legyen az eredmények alapjan, a betanult modellt harom kiilénb6z6 kérnyezet-
ben fogom tesztelni, amelyek eltér6 savszammal rendelkezo, savimegsziinéses autopalya-
szakaszok. A harom vizsgalt kornyezet kozott 3, 5, és 7 savos autdpalyak szerepelnek,
lehetové téve a modszer teljesitményének széleskori kiértékelését.

A vizsgalt kornyezetek szimulaldsara a [Simulation of Urban MObility (SUMO)| szi-

muldcids rendszer ny1jt kivalé megoldédst. A[SUMO|konnyedén testre szabhat6 a szimu-

lalni kivant helyzetek modellezéséhez, valamint kompatibilis a kiillonb6z6 algoritmusok
tesztelésére. Ennek koszonhetéen a[SUMO|lehetdséget biztosit arra, hogy a kifejlesztett
megoldas hatékonysagat és altalanosithatosagat kiillonbo6z6 forgalmi kérnyezetekben is
érvényesiteni lehessen, igy hozzajarulva a forgalomiranyitas és a torlédasok megelézése

terén elért j eredményekhez.



3. fejezet

Algoritmusok

Az algoritmusok kulcsfontossagu szerepet jatszanak a problémamegoldasban, és
kiilénbo6zo tipusokba sorolhaték, attol fliggden, hogy milyen mddszereket és technikakat

alkalmaznak. Harom f6 csoportot kiilonboztethetiink meg:

o A Megerésitéses Tanulds (Reinforcement Learning - RL) alapt algoritmusok ne-
uralis halézatokat hasznalnak fiiggvény-approximatorként. Ezek az algoritmusok
a sajat maguk altal generalt tanité mintak feldolgozasaval miikodnek, és a tanu-
lasi folyamat soran finomhangoljak a neuralis halozatokat az optimélis dontések

érdekében.

o A fa struktirdja kereso algoritmusok jovébeli kimeneteleket szimulalnak és ér-
tékelnek az optimalis dontések meghozataldhoz. A dontéshozatali fa mélyil és

szélesedik 1j lépések és dllapotok figyelembevételével.

o Az egyszert aktudlt vezérloket, illetve a fix ciklusideju vezérlést tartalmazé algo-
ritmusok egyszerti szabdlyokon alapulnak. Példaul a szimuldciés szoftver

ilyen algoritmusokat haszndl a forgalom szabalyozasara.

Az algoritmusok tehat szamos kiillonb6z6 formaban jelennek meg, mindegyikiik ren-
delkezik sajatos elonyokkel és specifikus alkalmazasi teriiletekkel. A megerositéses tanu-
lason alapulé algoritmusok példaul a neuralis halézatok hatalmas szamitasi kapacitasat
és tanulasi képességeit hasznositjak, igy kivaléoan alkalmasak bonyolult, dinamikusan
valtozé kornyezetekben torténd dontéshozatalra. Ezzel szemben a fa struktiraju kere-
sO algoritmusok az idébeli elére tekintésre épitenek, ami kiilonosen hatékony, ha nagy
mennyiségli lehetséges allapot vagy lépés kozott kell megtalalni az optimalis megol-
dast. Az egyszert aktudlt vezérldk és a fix ciklusidejii vezérlés rendszerei viszont gyors
és hatékony megoldast nyujtanak a gyakorlati problémak széles skalajan. Ezek az al-
goritmusok tehat kiilonb6zo helyzetekben kindlnak optimalis megoldasokat, a konkrét

feladat kovetelményeitdl fiiggden.

12
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3.1. Integralt Forgalomiranyité Algoritmusok

3.1.1. Autoépalya-ellenorz6 rendszer

Az autopalya-ellen6rzé rendszer - [Motorway Control System (MCS)|- egy szabaly-

alapi VSL-algoritmus, amely elére meghatarozott sebességkorlatozasi értékek koziil
- 110, 90 és 70 km/h - az adott kortilményekhez mérten valasztja ki a megfelel6t a
forgalom folytonos aramlésa érdekében. A forgalmi viszonyokat egyszerti érzékelok
segitségével kapja meg a rendszer, majd a [3.1] egyenletnek megfeleléen &llitja be a

megengedett maximalis sebességet a szegmenseken,

130km/h ha atlagsebesség > 40km/h

3.1
[110;90; 70]km/h  ha atlagsebesség < 40km/h (3.1)

sebességkorlat = {

ahol, ha a vizsgalt szegmens atlagsebessége meghaladja a 40 km/h-t, a maximélis se-
besség 130 km /h-ra lesz allitva, ellenkez6 esetben, harom fokozatos sebességkorlatozast
alkalmaz.

A rendszer alap felépitése szerint a leglassabb sav, azaz amelyiknek az atlagsebes-
sége a legalacsonyabb, hatarozza meg az 0sszes sav sebességkorlatozasat, szegmensen-
ként. Az algoritmus fokozatosan, szakaszonként halad végig az autépalyan, kezdve az
utolsé érzékelo altal mért tertilettel. Ez azt biztositja, hogy a sebességkorlatozasok
egymassal Osszehangoltak legyenek, és az egész tutszakaszon egyenletesen miikodjenek.
Ezzel minimalizaljak a sebességkiilonbségeket és elosegitik a forgalom zokkenOmentes

aramlasat, mikozben javitjak a kozlekedéshiztonsagot és a hatékonysagot.

3.1.2. Foaramu forgalomaramlas-szabalyozas

A modellalapt féaramu forgaloméaramlas-szabdlyozéas - [Mainstream Traffic Flow]

|Control (MTFC)|- algoritmus [19] az 6sszehasonlitasként hasznalt Integralt Forgalom-

iranyit6 Algoritmusok kozil a kiemelked6bb eredményekkel rendelkezik. A sebesség-
hatarok optimalizalasdval az algoritmus célja, hogy szabalyozza a forgalom aramlasat
a szlik keresztmetszeteknél, igy biztositva a tertiletek hatékony kihasznalasat. Ez se-
git fenntartani az optimalis forgalmi feltételeket, megakaddalyozva a torlodasokat és
biztositva a zokkenémentes kozlekedést. Ez az algoritmus a valtoztathaté sebességkor-
latozasok értékét a t idépontban, az eredeti sebességhatar hanyadosaként hatarozza

meg a (3.2 egyenlet szerint,

v(t) = vt —1) + K, - eolt) (3.2)
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ahol v(t) és v(t—1) az 1j és az el6z6 sebességhatérok, K az integralerdsitést jeloli, eo(t)
pedig a foglaltsagi hiba, amelyet a kritikus 0,,; foglaltsag és a sziik keresztmetszetnél
mért 0., foglaltsdg kozotti kilonbségként hatarozunk meg.

Az algoritmus paraméterei a megalapozott vizsgalatokbdl szarmaznak, és a valtozé
sebességhatarok [20km/h; 130km/h] intervallum hatarain belill véltoznak. A rendszer
négy, a szilkk keresztmetszet koriil elhelyezett érzékelot integral, és az ezekbol az ér-
z¢kelokbol szarmazé maximalis foglaltsdgi mérést hasznélja fel. Ezutan a kiszamitott

sebességhatarokat a 300m-es szakaszokra alkalmazzak.

3.2. Gépi Tanulas

A Gépi Tanulési technolégia (ML — Machine Learning) a modern térsadalom szamos
aspektusat hajtja: a webes kereséstol kezdve a kozosségi halézatokon torténd tartalom-
sziirésen at az e-kereskedelmi weboldalakon megjelené ajanlasokig, és egyre inkabb jelen
van az olyan fogyasztoi termékekben, mint a fényképezogépek és az okostelefonok. Az
ML rendszereket arra hasznéljak, hogy a képeken objektumokat azonositsanak, a beszé-
det szoveggé irjak at, a hireket, posztokat vagy termékeket a felhasznalok érdeklodési
korének megfelel6vé tegyék, és kivalasszak a keresés relevans eredményeit.

A Gépi Tanuldsnak harom fajtajat kiilonboztetjik meg. Ezek rendre a Megerosité-

ses Tanulés - Reinforcement Learning (RL), a Feltigyelt Tanulds - [Supervised Learning]
és a Feliigyelet Nélkiili Tanulas - [Unsupervised Learning (USL)|

Az[ST]meghatérozo jellemzéje a megjegyzésekkel ellatott tanitéadatok elérhetdsége.

A név egy ,feliigyel6” (supervisor) jelenlétére utal, amely arra utasitja a cimkéken sze-
repl6 tanulasi algoritmust, hogy tarsitsa a tanitasi példakhoz. Ezek a cimkék altalaban
osztélycimkék az osztalyozdsi problémékban. Az [ST] algoritmusok modelleket hoznak
létre ezekbodl a tanitéadatokbdl, és ezek a modellek felhasznalhatok mas cimkézetlen
adatok osztélyozdsdra, amint azt a [20]-ban is olvashatjuk. Az soran az agens a
kivant 1, yo, ... kimenetek sorozatat is megkapja, és az agens célja, hogy megtanulja a
megfeleld kimenetet eléallitani egy j bemenettel. Ez a kimenet lehet egy osztalycim-
ke (az osztalyozasban) vagy egy valds szam (regressziéban). Példaul j6l haszndlhato
kiillonb6zo viragok osztalyozasara. Egy adott képkészletbdl bemenetként kapott képrol
a modell el tudja donteni, hogy kimenetként melyik csoportba sorolja azt. Ez a Gépi
Tanulasi modell ebben az esetben az egyes képek tulajdonsagait tanulja meg, példaul
a szin, a virag alakja és egyéb képi jellemzok. Az elozetesen cimkézett tanitoadatkész-
let segitségével a modell képes lesz kategorizalni az ismeretlen viragképeket a megfelelo
fajtédjuk szerint. Tehét az[SI]csak elére meghatdrozott tanitéadatok segitségével offline

modon képes tanulni.
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A [21] a Feligyelet Nélkili Tanulds miikodésével foglalkozik. Az soran az
agens csak x1, o, ... bemeneteket kap, és sem feliigyelt célkimenetekkel, sem jutalmak
altal nem lép interakcioba a kornyezettel. Lehetséges azonban egy formaélis keretrend-
szert kifejleszteni a Feltigyelet Nélkiili Tanulashoz, azon az elgondolason alapulva, hogy
az agens célja olyan reprezentaciokat épiteni a bemenetekbdl, amelyeket dontéshoza-
talhoz, jovobeli bemenetek elérejelzéséhez, bemenetek hatékony atviteléhez egy masik
gépnek stb. hasznalhat. Bizonyos értelemben a Feliigyelet Nélkiili Tanulast ugy lehet
elképzelni, mint olyan mintak megtaldlasa az adatokban, amelyek a tisztan struktu-
ralatlan zajon felilliek. A Feliigyelet Nélkiili Tanulas két nagyon egyszert klasszikus

példaja a klaszterezés és a dimenzidcsokkentés.

3.3. Megerositéses Tanulas

A Megerésitéses Tanulas (RL - Reinforcement Learning) rendkiviil széles probléma-
kort fed le, mivel képes Osszetett dontéshozatali problémak megolddsara, valamint ez a
metodoldgia igen egyszeriien megérthetd felépitési, igy tizemeltetésének a folyamatat
konnyt elsajatitani. Ezeknek a tulajdonsagoknak koszonhetoen szamos tertileten egyre
népszeriibb az alkalmazasa, amint azt a [22]-ben is leirjdk. Ezek kozé tartoznak példaul
a robotika, az onvezet6 autok fejlesztése, a kozlekedési rendszerek iranyitasa, vagy akar
az egészségligy és még a pénziigyi piacok is.

Az RI]miikodése gy irhaté le, hogy az dgens interakciéba lép a kornyezettel, amely
az aktualis allapot alapjan kiilonféle beavatkozasi lehetéségeket kinal fel. Az agens altal
valasztott beavatkozast kovetéen a kornyezet numerikus jutalommal (reward) értékeli
az agens dontését, amely lehet ,dijazas” vagy ,blintetés”, annak fliggvényében, hogy
a reward pozitiv vagy negativ értékii. A kornyezettel folytatott interakcié soran az
agens aq, as, ... beavatkozasokat hajt végre, amelyek modositjak az aktualis allapotot,
és ennek eredményeképpen az agens egy skalaris jutalmat i, o, ... kap.

A abran lathato, hogy az dgens (agent) a kornyezettél (environment) megkapja
az aktualis allapotéat S; (state), ami alapjdn egy véletlenszerii beavatkozéast A; (action)
visz véghez. Fzt a kornyezet érzékeli és az agens 1j allapotaval S egyiitt most egy
numerikus jutalmat R; (reward) is kiildd az elvégzett beavatkozas és az allapotatme-
net fiiggvényében. A kovetkezo 1épésben az dgens mar a jutalom &altal meghatarozott
tapasztalat alapjan fogja elvégezni a beavatkozést. Es ez - az dgens tanitdsa - ad-
dig folytatodik amig az agens el nem éri az adott feladathoz teljesitéséhez sziikséges
robusztussagi szintet.

Az [RT) diszkrét id8lépésekben 1ép kolesonhatdsba a kornyezetével, amelyet jellem-

z6en Markov-dontési folyamatként - [Markov Decision Process (MDP)| - fogalmaznak
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Agent

state reward action

_S.. | Environment |[e——

3.1. dbra. Megerdsitéses Tanulds sematikus abréja [23]

meg, ami igen hasznos a dinamikus programozasban. Minden egyes id6lépésben a fo-
lyamat valamilyen s allapotban van, és a dontéshozo - jelen esetben az agens - barmely
a beavatkozast valaszthat, amely az s allapotban elérheté. A folyamat a kdvetkezo
1épésben gy reagal, hogy véletlenszertien 0j s’ allapotba kertil, és ennek megfelelé ju-
talmat ad a dontéshozénak R,(s,s’). Az négy absztrakci6janak (S, A, R,, P,) a
megfogalmazasa, leirja az dgens kontrollproblémajat, és ezek tamogatasaval az agens
kialakithatja a kivant viselkedést.

Ezek az absztrakciok a kovetkezok:
o S az allapotok halmaza, amelyet allapottérnek neveziink.
o A a beavatkozasok halmaza, az igynevezett beavatkozasi tér.

e R,(s,s') az azonnali jutalom (vagy varhat6 azonnali jutalom), amelyet az s al-
lapotbdl az s allapotba valé dtmenet utdan kapunk az a beavatkozds elvégzése

végett.

o P.s,s') = Pr(sqy1 = 8 | 84 = s,a; = a) annak a valdsziniisége, hogy az a

beavatkozas s allapotban t idopontban az s’ dllapotba vezet a ¢t + 1 idépontban.

Sajnos ezek megfogalmazésa kizarélag a kutatok felelossége, intuicidja és azon ké-
pessége, hogy megértsék a belsé dinamikat, és ezt a tudast az absztrakciokra alkal-
mazzak. Kovetkezésképpen a kutatok megérzései a kontrollprobléméaval kapcsolatban
korldtozhatjak a végsé teljesitményt. Ez egyrészt elényos, mivel az [RL}nél az elérhe-
t0 teljesitményt nem korldtozza més eszkoz, ellentétben példaul a feltigyelt tanulassal
(SL), ahol a kezdeti teljesitmény korldtozott. Masrészt tovabbi létfontossagi kérdése-
ket vet fel az [RL}hez kapcsolodd tudésok szamaéra, példaul, hogy létezik-e optimalis

megoldas az egyes feladatokra, és ha igen, akkor hogyan hatarozhaté meg.
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Az agens célja, hogy megtanuljon ugy beavatkozni, hogy maximalizalja a jovobeni

jutalmakat (vagy minimalizalja a biintetéseket) a meghatérozott idéhorizonton.

3.3.1. State

Az allapot (state) a kornyezet adott pillanatbeli jellemzdinek egyiittes leirdsat je-
lenti a Megerositéses Tanulas keretében, és azt reprezentalja, hogy az agens milyen
helyzetben van egy adott idopillanatban. Az allapot informécidkat tartalmazhat a
kornyezet kiillonb6zo elemeirol, példaul egy robot helyzetérdl vagy egy jatékos pontsza-
marol, és segiti az agenst abban, hogy az adott feladatnak megfeleloen meghatarozza

Az allapotok az allapotteren beliil helyezkednek el - ugyan tigy mint az [MDP}ben -
és az allapottérben 1évo allapotok kozotti valtozas allapotatmenetek formajaban megy
végbe. FEzek az atmenetek az agens dontései és cselekvései alapjan mennek végbe,
amelyek az adott allapothoz igazodnak, és céljuk a kévetkezo 1épések optimalizalasa.
A részletes allapotleiras lehetGséget biztosit a finomhangolasra a tanitasi eljaras soran.

Az allapotok meghatdrozzak, hogy az dgens milyen informéaciokat hasznal fel a

dontéshozatalhoz és a kornyezet valtoztatasahoz.

3.3.2. Action

A beavatkozds (action) az dgens altal meghozott dontés, amelyet az adott allapot
alapjan hajt végre annak érdekében, hogy a rabizott feladatot teljesitse vagy a problé-
mat megoldja. Az adgens beavatkozasokkal mddositja a kornyezet allapotat, és a célja
az, hogy megtanulja, mely cselekvések vezetnek a legjobb eredményhez. A lehetséges
beavatkozasokat a beavatkozasi tér (action space) tartalmazza - akdrcsak az[MDP}ben
- amely meghatarozza, hogy az agens milyen beavatkozasokat hajthat végre az adott
allapotban. Azt, hogy egy adott allapothoz képest milyen akcidkat valaszthat az agens,
a kornyezet hatérozza meg, és a kornyezet visszajelzése (reward) fuggvényében értékeli

az agens, hogy az adott beavatkozas mennyire volt hatékony.

3.3.3. Reward

A jutalom (reward) az a visszajelzés, amelyet az dgens az egyes beavatkozasai utan
kap a kornyezettdl, és szamszerii formaban értékeli az adott cselekvés hatékonysagat
vagy hasznossdgat a kitlizott cél elérése szempontjabdl. A jutalmazési fiiggvény az[RL]
algoritmus egyik legfontosabb eleme, mivel ez biztositja a kornyezet altal adott egyetlen
skalarértéket, amely alapjan az agens megtudhatja, mennyire volt megfelelé az adott

beavatkozas. A pozitiv jutalmak a kivanatos cselekvéseket 6sztonzik, mig a negativak a
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viselkedés modositasara késztetik az agenst. Ez a visszacsatolasi mechanizmus nemcsak
a beavatkozasok mindségét szamszerisiti a feladat és a kornyezet fiiggvényében, hanem
iranyitja az agens tanulasi folyamatat is, segitve a stratégiak finomitasat és a dontések

optimalizalasat a kivant célok elérése érdekében.

3.4. Multi Agens Meger&sitéses Tanulas

A multidgens rendszer autoném, egymassal kolcsonhatasban allé entitasok csoport-
jaként definidlhato, amelyek kozos kornyezetet hasznalnak, érzékeldkkel érzékelik azt,
és beavatkozokkal hatnak ra.

Bar az elore leprogramozott, probléma-specifikus agensek jo eredményeket tudnak
elérni, nem képesek kezelni a dinamikusan valtozé kornyezeti hatasokat. Ennek meg-
oldasara a multidagens tanulassal kapcsolatos kutatasok jelentés része a Megerdsité-
ses Tanulasi technikakkal foglalkozik, ami megalapozza a Multi Agent Reinforcement
Learning teriiletét. A kiboviti a hagyomanyos, egyetlen agensre épii-
16 [RL] paradigmat tobb dgens bevondsaval, amelyek egymadssal interakciéban tanulnak
és dontenek sajat céljaik optimalizalasa érdekében egy kozos kornyezetben. Ebben a
kornyezetben az egyes agensekhez tartozo egyéni policy-k 0sszegzddnek a kézos policy

halmazdban, amelyet a [3.3| egyenlet szemléltet,

T ={m, T, ..., Ty} (3.3)

ahol 7 a kozos policy, mig a halmazban 1évé minden 7; az dgensekhez tartozé egyéni
policy. AMART]keretében minden dgens arra torekszik, hogy sajat varhaté kumulativ
jutalmat maximalizalja. A cél az, hogy maximalizdljuk a varhaté cselekvési érték
fiiggvényt, ami egy nagyobb hozamot biztosité policy megtalaldsahoz vezet.

A [MART] tertilete gyorsan béviil, a legtobb sikeres RI}alkalmazas, példdul a Go
és a poker jatékok, a robotika és az autondém vezetés, valamint a forgalomianyitas
tobb dgens részvételével zajlik, amelyek természetesen a [MARI] tertiletéhez tartoznak.
Az elmilt évek soran szamos megkozelitést javasoltak az elonyok kihasznéalasara és a
kihivasok kezelésére [24]. A robusztus megkozelitést kinal az dgensek kozotti
versengd vagy egyuttmiikodo stratégidk kialakitasahoz, ezaltal javitva a dontéshozatal
osszteljesitményét. A szakirodalomban lefrt algoritmusok - explicit vagy imp-
sz0 teljesen kooperativ, kompetitiv vagy altalanosabb kornyezetekrdl. Ezek a megko-
zelitések integréljak az egydgenses [RIJ] a jatékelmélet és az altaldnosabb, kozvetlen

szabalykeresési technikdk fejlesztéseit.
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3.5. Mélytanulas

A mélytanulds (Deep Learning) a Gépi Tanulds egy speciélis dga, amely mester-
séges neuralis halézatokra épiil, és képes nagy mennyiségli nyers adatot feldolgozni
anélkiil, hogy elozetesen emberi tervezésre lenne sziikség a jellemzok kivonasahoz. An-
nak érdekében, hogy olyan rendszereket hozzanak l1étre, amelyek az emberi tanulashoz
hasonléan tanulnak, a mélytanulas alapstruktirajat az emberi agy felépitése ihlette.
Emiatt a mélytanulas szamos alapveto terminologidja visszavezethetd a neuroldgiara.
Hasonlbéan ahhoz, ahogyan a neuronok alkotjak az agy alapvetd épitoelemeit, a kiilon-
b6z6 csomoépontok kozott aramlik az informacié.

A hagyoményos [MI] technikakkal ellentétben, amelyek csak korldtozottan képesek
a nyers adatok kezelésére, a mélytanulas automatikusan felfedezi a feladat megoldasa-
hoz sziikséges reprezentacidkat. Amint a [25] folydiratban megjelent cikkben is leirték,
évtizedeken keresztiil a mérnokok gondosan tervezett jellemzo-kivonatolokat alkottak,
hogy a nyers adatokat (pl. képek pixelértékeit) olyan belsé reprezentaciova alakitsék,
amelyet a gépi tanulasi rendszer, példaul egy osztalyozo, képes volt feldolgozni. Ez-
zel szemben a mélytanulds tobb szintli reprezentaciot hasznal, ahol az egyes rétegek
- ugynevezett rejtett rétegek (hidden layer) - fokozatosan alakitjdk 4t a bemenetet
egy magasabb szinti jellemzové, ezaltal a modell képes 6nalloan absztrakt fogalmakat
létrehozni a nyers adatokbol.

A mélytanulas egyik alapveto jellemzoje, hogy nagyszamu rejtett réteget tartalmaz,
amelyek nem elére meghatdrozottak vagy emberi mérnokok altal tervezettek, hanem
az adatokbdl automatikusan tanuljak meg a relevans jellemzoket. A neuralis hdlézatok
rejtett rétegeinek szdma meghatarozatlan, és a rétegeken beliili csomdépontok (neuro-
nok) szdma sincs eldre rogzitve. Ezeket a paramétereket mindig az adott feladathoz kell
igazitani az optimalis teljesitmény érdekében, figyelembe véve a szamitasi eréforrasok
hatékony kihasznalasat.

A mélytanulasban az alsébb rétegek egyszerti, de nemlinearis modulokkal dolgoz-
nak, amelyek a nyers bemenetekbdl kiindulva egyre absztraktabb szintii reprezenté-
ciékat hoznak létre. Ez a képesség kiilonosen hasznos az [RI}ben, ahol az dgens fo-
lyamatosan interakcioba 1ép a kornyezetével, és ebbdl tanul. A mélytanulas lehetové
teszi az[RL}algoritmusok szamara, hogy komplex allapottereket és dontési stratégidkat
kezeljenek, igy az dgens képes lesz jobban felismerni a hosszi tava célokat, és haté-
konyabban alkalmazkodik a dinamikus kornyezethez. A mély RI] kiilonésen alkalmas
olyan feladatokban, ahol az allapot- és beavatkozasi tér nagy, és a mintak felismerése,
illetve az optimalis dontéshozatal kritikus szerepet jatszik.

A neurélis hélézatoknal a rejtett rétegeken kiviill még két rétegtipust kiilonbozte-

tiink meg. Ezek rendre a bemeneti és kimeneti rétegek. A bemeneti réteg a neuralis
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halozat elso rétege, ahol az adatok a halézatba érkeznek. A réteg csomdpontjainak
szama megegyezik a feldolgozni kivant adatok szaméaval. Ezek lehetnek a kiilonb6zo
allapotok vagy példaul a képfeldolgozasndl a pixelek értékei. Az adatok fogadasa utédn,
azok tovabbitasra keriilnek az els6 rejtett réteghez, majd ennek segitségével szerez tu-
domast az agens az adott allapotrol. A kimeneti réteg a neurdlis halézat utolsé rétege,
amely a rejtett rétegekbdl érkezo feldolgozott adatok alapjan hozza meg a dontést a
megfeleld beavatkozas elvégzéséhez. A réteg az adott kornyezetben lehetséges beavat-
kozasoknak megfelel6 szamu csomépontot tartalmaz. Ha példaul egy képosztalyozd
modell két lehetséges kategoriaval dolgozik, akkor a kimeneti rétegnek két neuront kell
tartalmaznia, amelyek az egyes kategériakhoz kapcsolédnak. A feladattdl fiiggden a
kimeneti réteg lehet binaris, tobb osztalyos vagy folyamatos értékii is.

A bemeneti és kimeneti rétegek alapvetd szerepet toltenek be, mivel ezek hatarozzak
meg a halézat interakcidjat a kiilsé adatokkal. Ezek a rétegek fontos szerepet jatszanak
az informacioé aramlasaban az adatok és a valasz kozott, mivel ezek felelnek az adatok
fogadasaért és az eredmény eloallitasaért.

Az informéacié tovabbitdsa a bemenettdl a kimenetig a rejtett rétegeken keresztiil
torténik, ahol a csomdépontok Osszekapcsolédasa biztositja a folyamatot. Két szomszé-
dos réteg kozott igy jon létre a kapcsolat, hogy az egyik réteg minden egyes neuronjat
Osszekotjik a masik réteg Osszes neuronaval. Fontos kiemelni, hogy egy adott réte-
gen beliil a neuronok ké6zott nincs kozvetlen Osszekottetés. A csomépontok kozotti
kapcsolatok sulyokként (W - Weight) definialhatdk, amelyeket stulyméatrix formajaban
irhatunk fel, ez késébb elemzési elonyt nyujt. A két réteg kozotti sulymatrix mérete
a rétegek csomopontjainak szamatol fiigg, tehat ha az egyik réteg n, a masik pedig m
csomoponttal rendelkezik, akkor a stlymatrix mérete n x m lesz.

A rejtett rétegek és a kimeneti réteg csomépontjainak értékei — amelyek bemenet-
ként szolgalnak a kovetkezo réteg szamara, vagy kimenetként a kimeneti réteg szamara
—nemcsak a stlyoktdl, hanem az igynevezett Bias-tényezoktél (B) is fiiggenek. A Bias
egy tovabbi paraméter, amely hozzdaddodik az adott csomoépont bemenetéhez, és fontos
szerepet jatszik a hélézat rugalmassaganak novelésében. A Bias értékek, a sulyokhoz
hasonléan, altalaban kis szamok, leggyakrabban 0 és 1 kozotti tartomanyban, azonban
ez valtozhat a felhasznalt aktivacios fiiggvénytol és inicializalasi modszertol fiiggden.
A Bias-tényez6 segit az aktivacios fiiggvények eltolasdban, igy finomhangolva a halézat
teljesitményét. Utébbit tgy lehet értelmezni, mint egy sulyt, ami fiiggetlen a tobbi cso-
moponttol, igy tehat nem valtozik az értéke elvégezve a backpropagation-t, ami majd
késobb keriil ismertetésre. A sulymatrix és a bemeneti értékek vektoranak szorzata -
ami egy vektor - a bias értékek vektoraval kiegésziilve egy 6sszeg vektort alkot, amit egy

aktivacios fiiggvénnyel nemlinearizalva kapjuk a kimeneti értékek vektorat. Ez minden
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egyes réteghen, minden csomoépontnal igy miikodik. Ez az dgynevezett forward pass
(eléreterjesztés) eljaras, amely altal a bemenetb6l kimenetet kapunk a egyenletnek

megfelelGen.

Y =10 (W;- Xi) + B;) (3.4)

=0
Az egyenletben szereplo W; a sulymatrixokat jeloli, mig X; a bementi adatoknak a
vektorat. Ezek szorzata egy vektort eredményez, amelyhez hozzaadodik még a B; bias
értékek vektora is, ezaltal létrehozva egy linearis kapcsolatot a bemenet és a kimenet
kozott. Azonban a linearis kapcsolat nem megfelel6 minden probléméra, ezért tore-
kedni kell a nemlinearis kapcsolat elérésére. Ennek a megvalésitasaban van szerepe
az f() aktivacios fuggvénynek, és ezdltal megkapjuk a - mar nem linedris kapcsolati
- kimeneti vektort Y. Ezt a folyamatot rétegrol rétegre haladva végzi el az algorit-
mus n alkalommal, ami a rétegek szaméanal eggyel kevesebb, mivel a rétegek kozotti
sulymatrixok szamaval megegyezd.

Miutan értelmeztiik a mélytanulas modelljeit - az emberi agy miikodéséhez hasonlo-
an miikodd neuralis haldzatok felépitését - megnézhetjiik, hogyan is torténik pontosan
a tanitas. Amint az mar korabban emlitésre kertilt, a neuralis halézatban minden egyes
suly megvaltoztathato, és igy a neurdlis hal6zatnak szamtalan konfiguracidja lehet, ami
kulcsfontossagu a tanitdas szempontjabdl. A mar betanitott neuralis halozat olyan suly-
konfiguraciéval rendelkezik, amely pontosan megjosolja a helyes kimeneteket bizonyos
bemeneti adatokbol.

A neurdlis hélézat a backpropagation (visszaterjesztés) nevil algoritmus hasznéla-
taval, az aktivacios fliggvények parcialis differencialtjanak segitségével valtoztatja meg
a sulyokat, annak érdekében, hogy elérje a kivant sulykonfiguraciot. Tehat nem csak
a linearitas elkeriilése érdekében, hanem a backpropagation megfelel6 miitkodéséhez is
tobbféle aktivalasi fiiggvényt alkalmaznak a szakirodalomban. Ezek koziil ketto igen
gyakran hasznalatos a Sigmoid és a ReLU fiiggvények.

A Sigmoid aktivacios fiiggvény mar a 20. szdzad 6ta gyakran hasznalatos a mély
neurdlis halézatok nemlinearizélasara [26]. A Sigmoid fiiggvény kulcsfontossagu szere-
pet jatszott a backpropagation kialakulasa soran, mivel derivaltja konnyen kezelheto, és
alkalmas volt a folyamatos, nemlinearis 6sszefiiggések modellezésére a halozat rétegei
kozott. Ez alapozta meg a modern mélytanulas elterjedését. Ez a fliggvény barmilyen
valés értékii bemenetet fel tud dolgozni, amelyeket aztan a kimeneti értékekként 0 és

1 kozé skalaz. Ezt a miveletet a |3.5] egyenlet szerint definialt médon végzi.

B 1
14

Yy (3.5)

Lathat6, hogy minél nagyobb a bemenet (pozitivabb), annal kozelebb lesz a kimeneti
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érték 1-hez, mig a kimenet anndl kozelebb lesz 0-hoz, minél kisebb a bemenet (negati-
vabb), valamint nullaban 0.5 értéket vesz fel.

A ReLU (Rectified Linear Unit) egy tjabb konstrukcié a mélytanuldsban [27], ami
az egyik leggyakrabban hasznélt aktivacios fliggvény. A ReLU aktivacios fiiggvény 1ét-
rehozéasara tobb ok miatt is sziikség volt, mivel a Sigmoid aktivaciéval tobb probléma
is felmeriilt a mély neurdlis hal6zatok tanitasa soran. AZ egyik ilyen f6 probléma a
Sigmoid fiiggvény karakterisztikdajabol adédik, mivel - ahogyan az mar korabban em-
litésre keriilt - az értékei a [0, 1] tartoméanyba esnek, és az eredeti valtozdjanak extrém
értékeinél (nagyon nagy vagy nagyon kicsi bemeneteknél) a derivaltja kézel nulldhoz
tart. Ennek eredménye képpen a gradiens a backpropagation soran nagyon kicsivé val-
hat a mélyebb rétegekben, ami megneheziti a silyok frissitését és lelassitja vagy akar
meg is allitja a tanulast. Ez a probléma kiilonésen mély halézatok esetében jelentds.
A ReLU fiiggvényt, kétféle képpen adhatjuk meg: egy max fliggvény segitségével [3.6]
vagy a [3.7] feltétellel.

y = max(0, x) (3.6)

r ha >0
= - 3.7
Y {0 ha =<0 (3.7)

Ez az jelenti, hogy ha a bemenet negativ, akkor a kimenet 0 lesz, ellenkezd esetben a
kimenet linearis, és a derivaltja 1, tehat a visszaterjesztett gradiens nem lesz tul kicsi.
Ezéltal kikiiszobolheté a gradiensvesztési probléma, igy hatékonyabb a tanulas, a kii-
lonésen mély halézatok esetén. Egyszertiségébol és szamos kedvezd tulajdonsagabol,
mint példaul a gyorsabb szamitas, gradiensvesztési probléma kikiiszobolése, hatéko-
nyabb reprezentaciok és a mély halézatoknal elért jobb teljesitménybol adododan terjedt
el nagyon széles korben.

Miutan kivalasztottuk a megfelel6 aktivacios fliggvényt a backpropagation a nevébol
adodoan a kimeneti rétegtol visszafele haladva frissiti a stulyok értékét, az tigynevezett
lancszabdly segitségével, a hiba (E - Error) fiiggvényében. A hibat a kimeneti érték y
és a varhato legjobb kimeneti érték ¢ kozotti killonbség adja, ahogyan azt a[3.8/egyenlet
is leirja.

E=y—7 (3.8)

A cél elérésének érdekében a hiba minimalizalasa a neuralis halozat elsddleges feladata.
A jobb eredmény elérése érdekében a szakirodalomban gyakran hasznalatos a hibanak
valamilyen fiiggvénnyel modositott alakjat hasznalni. Egy ilyen lehetoség a Mean Squ-
ared Error (MSE) - magyarul dtlagos négyzetes eltérés - hasznédlata, amely a képlet
alapjan szamitando. .

MSE = -3y~ )’ (39)

n;3
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Egyetlen adatmintan hasznéljuk a backpropagation algoritmust, és frissitjiik a su-
lyokat. Ezt kovetoen megismételjiik a folyamatot a tanulasi adathalmazban talalhato
Osszes adatmintan. Ezt az egész ciklust egy epochnak/epizédnak nevezziik. Altaldban
a neuralis halézatok t6bb epochot/epizddot igényelnek a tanuldshoz. A tanulasi ciklu-
sok szama nagyban fiigg a megoldandd problématol és attol, hogy a modellt mennyire
sziikséges finomhangolni a megfelel6 miikodéshez.

Az utébbi években a mélytanulds jelentds attoréseket ért el - amint az a [2§] -
ben szerepel - és kozel emberi pontossagi szintet teljesitettek szamos teriileten, mint a
képfelismerés, a természetes nyelvfeldolgozas, az 6nvezetd jarmivek, valamint az orvosi
diagnosztika [29] és a gyogyszerkutatds. Az attorések egyik kulcsa a szamitési kapacités
novekedése, kiilonosen a GPU-k fejlédése, amelyek lehetévé teszik a nagyobb és 6ssze-
tettebb modellek hatékony betanitasat. A mélytanulas jelentGs elére 1épéseket hozott a
mesterséges intelligencia szamos tertiletén, lehetové téve olyan problémék megoldasat,

amelyek évekig nem voltak megoldhatok a hagyomanyos megkozelitésekkel.

3.6. Problémaspecifikus implementacio

3.6.1. State

Az allapot reprezentacié magaban foglalja a kornyezet azon kritikus elemeit, ame-
lyek lehetévé teszik az dgens szamara, hogy pontosan érzékelje és értelmezze a relevans
informaciokat, melyek elengedhetetlenek a hatékony dontési policy-k elsajatitasdhoz.
Az intelligens kozlekedési rendszerek kapcsan a tervezdknek kiemelt figyelmet kell for-
ditaniuk az allapot reprezentaciok gondos kivalasztasara, amelyek maximalizaljak az
allapot, beavatkozas és jutalmazas (state, action, reward) szekvencidk informdcios tar-
talmét, mikozben arra is iigyelnek, hogy az adatgytijtés folyamata aranylag egyszert
és koltséghatékony maradjon.

Ebben a tanulmanyban az egyetlen megfigyelési szakasz (egy szegmens egy sévja)
allapot reprezentacitja kizérolag egy savfoglaltsiagi metrikabol 4ll, ahogyan azt a [3.10]
egyenlet is leirja,

state; = p; = ]le (3.10)
i

ahol a p; foglaltsagi metrikat az adott szakaszon 1év6 jarmiivek szamabol N; és a
szakasz hosszabdl [; szamitjuk. Ez az érték hatékonyan mérhetd akar egy ut menti ka-
meraegységgel, akar egy egyszerti, a zoma mindkét végén elhelyezett hurokdetek-
toros eszkozzel, igy egy praktikus, ugyanakkor kellen informativ allapotabsztrakciot

biztosit az [RL}alapt forgalomiranyitashoz.
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3.2. abra. Az allapot reprezentacié matrixanak sematikus abraja

Egy szegmens egy savjanak allapot reprezentacidja egy 5 x 5-0s méretli matrixxal
irhaté le. Az elemzett allapot mindig a matrix kézéppontjaban helyezkedik el - amint
azt a [3.2] Abran a sirga szinti autdkkal telitett szegmens egy sdvjdban lathatjuk - igy
minden irdnyban két egység marad fent az allapot leirdsara. Jol kivehet6 tovabba hogy
a szegmensek (oszlopok) és a sdvok (sorok) milyen formaban bontjak fel az autépéalya
szakaszt egy b x 5-0s matrixra.

A B2 dbra alapjan felirhaté 5 x 5 -6s métrix a [3.11] szerinti alakot veszi fel,

-1 -1 -1 -1 -1
-1 =1 p p 0
1 =1 pi pi pi (3.11)
-1 =1 pi pi pi
-1 =1 p p 0

ahol a telitett celldk értékét p; foglaltsagi metrika adja, ebbdl adéddan és a képlet
szerint az esetleges tires celldk értéke 0. Az allapotreprezentacié matrixanak cellai akkor
vesznek fel —1-et, ha a vizsgalt allapot kozéppontjahoz képest az adott tavolsagban mar
nem talalhaté vizsgalandé szegmens vagy sav. Mivel a kijelolt kozépponttol csak ketto
egységnyi tavolsagban vizsgaljuk a celldk telitettségét, igy a abran lathato legalso
sav értékei nem keriilnek be a matrixba, valamint mivel ez az els6 vizsgalt szegmens,

a matrix elso két oszlopa szintén —1 értékkel van megadva.

3.6.2. Action

A beavatkozasi tér az agens altal egy adott kornyezeti allapot esetén végrehajtha-
t0 lehetséges beavatkozasok halmazat jelenti, egyensilyt teremtve a komplexitas és a
kifejezoképesség kozott, annak érdekében, hogy lehetévé tegye a kiilonféle stratégiak

hatékony felfedezését és kiaknazasat.
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Szamos tanulmany ezen a teriileten nagydimenziés vektorokat hasznéal a megenged-
hetd sebességkorlatozasi értékek széles skalajanak kezelésére ([30] [31]). Ezzel szemben
ebben a kutatasban a beavatkozasi teret egy csupan hdaromdimenzios vektorral le lehet
irni, amely meghatarozza a sebességhatar-valtozasokat. A egyenlet mutatja be a
beavatkozasi tér vektorat,

+10km/h
action = | 0km/h (3.12)
—10km/h

ahol jol lathatd, hogy a lehetséges beavatkozasok a sebességkorlatozasokat negativ
vagy pozitiv irdnyban 10 — 10km/h-val torténé megvaltoztatasa, vagy a sebességhatar

megtartasa.

3.6.3. Reward

A jutalomfiiggvények reprezentacidja a Megerositéses Tanulds kritikus eleme, mivel
ez ad tajékoztatast az agensnek arrél, hogy a beavatkozéas, amit véghez vitt, milyen
mértékben volt megfeleld az adott allapothoz mérten a feladat optimalis elvégzésének
fiiggvényében. Eppen ezért, ez egy kritikus pont és sok kutatést és szamitast igényel,
mivel a megfelelo jutalmazasi fiiggvény konstrualasatol fiigg a tanitds sikeressége.

Az agensek jutalomfiiggvénye tgy keriilt kialakitasra, hogy a [3.13] egyenletben 1at-

haté6 moédon minimalizalja a varakozasi id6t a teljes megfigyelt forgalmi halézaton,

1

Wi + €

rewardyy, = (3.13)

ahol a jutalmat a t + 1 id6lépésben a w; varakozasi id6 adja az el6z6 6t idGintervallum

alatt, egy kis € konstans bevonasaval, hogy megakaddalyozzuk a nullaval val6 osztast.



4. fejezet

Kornyezet

Az [MI}ben a kérnyezet (environment) kifejezés a rendszer vagy algoritmus azon
kiils6 kontextusara utal, amelyben az agens kolcsonhatasba 1ép, informéaciot gytijt, és
dontéseket hoz. A kornyezet alapvetd szerepet jatszik kiillonosen az [RL}ben, ahol a
tanulasi folyamat soran a kornyezet visszacsatolast ad az dgens szamara.

A kornyezet szamos formaban megjelenhet a gépi tanulasban. Lehet determiniszti-

kus vagy sztochasztikus, egyszerii vagy komplex. A f6 funkciéi a kovetkezok:

o Informacioé biztositasa: A kornyezet az agens szamara az allapotinforméaciokat

biztositja, amelyek alapjan a dontéseket hozza meg.

» Visszajelzés kiildése: A kornyezet visszajelzést nyujt az agensnek a beavatko-

zasok helyességérdl jutalom forméajaban.

 Rendszer dinamikajanak meghatarozasa: A kornyezet felelos azért, hogy

megadja az agens szamara, hogyan valtozik az allapot a cselekvések hatasara.

A kiilonb6z6 kérnyezet tipusokat érdemes valamilyen tulajdonsaguk alapjan osztéa-
lyozni a konnyebb felhasznalhatosag érdekében. Az agens informécidelérési képessége
alapjan val6 osztalyozésban léteznek teljesen megfigyelheté kornyezetek (fully observab-
valamint részben megfigyelhet6 kornyezetek (partially observable environments), ahol
az agens csak részleges informécidkat kap az aktualis allapotrol.

Egy masik lehetséges osztdlyozasi fajta a dinamika alapjan torténik. A kornyezetek
osztalyozasa az alapjan, hogy milyen dinamika szerint miikodnek, segithet megérteni,
hogy milyen tipust probléméakkal szembesiil az dgens, és milyen mddszerekkel érdemes
megkozeliteni azokat. Ebben az osztalyban két alapveté kategériat kiillonboztetiink
meg, a statikus és dinamikus kornyezeteket. A statikus kornyezetekben az agens don-

tései nem befolyasoljak a kornyezet allapotat, illetve maga a kornyezet is dllandé marad

26
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az ido elérehaladtaval. Ezek a kornyezetek kevésbé komplexek, mivel nem sziikséges
figyelembe venni az allapot folyamatos valtozasat. Az ilyen kornyezetek jellemzoen
determinista szabalyrendszeren alapulnak, mint példaul egy sakkszimulacié, ahol a 1é-
pések fix szabalyok alapjan torténnek, és a kornyezet csak az agens dontései alapjan
valtozik, de minden lépés determinisztikus eredménnyel jar. Ezzel szemben a dinamikus
kornyezetek sokkal komplexebbek, mivel nemcsak az agens dontései valtoztatjak meg
a kornyezet allapotat, hanem maga a kérnyezet is folyamatosan valtozik, akar az agens
beavatkozasa nélkiil is. Ilyen kornyezet az autopalya, ahol a jarmiivek a forgalomira-
nyito rendszer beavatkozasatol fiiggetleniil is sebességet és iranyt valthatnak, valamint
a kozlekedési dramlatok és a véletlen események (példdul balesetek vagy torlodédsok)
sztochasztikus jellege befolyasolja az agens dontéshozatalat. A nem-determinista sza-
balyrendszer értelmében a kornyezet sztochasztikus lehet, vagyis bizonyos helyzetekben
ugyanaz a dontés mas eredményt hozhat kiillonb6z6 idépontokban.

A kornyezet mivel a kiilvilag azon része, amely befolydsolja a modell miikodését,
minél részletesebb leirdsa nagyban segiti a tanitdas folyamatat, azonban keriilend6 a
tulhatarozas, mivel fontos az, hogy a tanitas soran, annak gyorsabb lefolyasa érdekében
minél kevesebb memoriat foglaljon a kornyezet adatainak halmaza. Ennek érdekében
meg kell hatarozni azokat a legfontosabb tényezoket, amelyek mar elegendéek ahhoz,
hogy sikeres legyen az dgens tanitasa, és a robusztussaga elérje a feladat altal megkivant
szintet.

Az dgens és a kornyezet kozotti kolesonhatasokat kiilonbozé modokon lehet kate-
gorizalni, attél fliggéen, hogy milyen gyakorisaggal és milyen mélységben torténik az
informaciocsere. A kolesonhatasok tipusa alapvetéen meghatdrozza az agens tanulasi
folyamatanak dinamikajat és hatékonysagat. Az egyik kategériaban folytonosak az
interakciok, mig a masikban diszkrétek. A folytonos interakciék sordn az agens és a
kornyezet kozotti kommunikacié folyamatos, valos id6ben torténik, igy az agens folya-
matosan tud dontéseket hozni a koérnyezettol kapott informécidk alapjan. Az agens
sziinteleniil figyeli a kornyezet allapotat, és képes reagalni a legaprébb valtozasokra is.
Ez kiilonosen hasznos dinamikus kornyezetekben, példaul kozlekedési szituaciokban,
ahol a jarmiivek mozgasa folyamatosan valtozik. Azonban a folytonos interakciok nagy
szamitasi eroforrast igényelhetnek, mivel az dgensnek minden idépillanatban dontést
kell hoznia. Ezzel ellentétben a diszkrét interakciok soran az agens csak bizonyos ido6-
intervallumokban kap visszajelzést a kornyezettol, és csak ekkor tud dontéseket hozni.
Ezzel csokkenthetd a szamitasi terhelés, mivel az 4gens nem minden idépillanatban hoz
dontést, hanem csak meghatarozott lépésekben, azonban a diszkrét visszacsatolas mi-
att az agens nem mindig reagalhat azonnal a kornyezet valtozasaira, ami csokkentheti

a rendszer reaktivitasat.
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Jelen esetben a kornyezet az agens felé a vizsgalt szakasz adatait adja at az adott
idopillanatnak megfeleléen. Ezek az adatok savonként a jarmiivek atlagos sebessége a
be- illetve kimenetnél, a forgalom stirtisége valamint a be- és kimeneti keresztmetszetek,
ami a savok szamaval egyenértékii.

A [VSLC] altal, a kornyezet felé kozolt beavatkozds a kozlekedési jelz6tablan fel-
tlintetett maximalisan megengedett sebesség dinamikus valtoztatasa, ezzel kozvetve
valtoztatva a kozlekedés aramlasat és segitve a savvaltast és a biztonsdgos besorolast

az autopalyakon savmegsziinés esetén.

4.1. SUMO kornyezet

A tanitds, tesztelés és kiértékelés sordan a [32] altal javasolt Simulation of Urban
MObility [33] szoftvercsomag révén létrehozott kornyezetet haszndlom. A
[SUMQ] a szakirodalomban széles korben elismert vezetd kozlekedési szimuldtor, amely
nyilt forraskodu és alkalmas nem csak makroszkopikus, hanem mikroszkopikus forgal-
mi szimulacidk elvégzésére is, ami nagyon hasznosnak bizonyul a jelen kornyezet és
probléma feloldasanak tekintetében. Dinamikusan bévithetd, nagymértékben testre
szabhat6 és komplex halbzatok kezelésére tervezett, robusztus eszkozkészletével tamo-
gatja az intermodalis szimulacidkat, beleértve a gyalogosforgalmat is, és szamos esz-
kozzel rendelkezik a kiilonbozé forgatékonyvek létrehozasadhoz. A kiilonféle szcenariok
létrehozasa lehetové teszi a kornyezet valtozatossaganak modellezését, és lehetOséget
nyujt arra, hogy az agens kiilonboz6, valds vilagot utanzé helyzetekben tanulja meg az
optimalis dontéshozatalt. A [SUMO] segitségével modellezhetd kiilonboz6 forgatdkony-
vek példaul a forgalmi torlédas, a baleseti helyzetek, valamint az idojarasi viszonyok
befolyasolasanak figyelembevétele.

A forgalmi torlédasok modellezése olyan helyzetek szimuldlasa, amikor a nagy stiri-
ségii forgalom torlodasokat okoz, példaul csicsforgalom idején, autopalya-szakaszokon,
ahol sziik keresztmetszetek vannak. A kutatdsban vizsgalt probléma, ami a forgalom
lassulésa és hirtelen torlodasok elérejelzése, valamint megelézése komplex feladat, mivel
a torlédasok kialakuldsa sztochasztikus folyamat, amely sok véaltoz6tol fiigg (pl. sév-
valtasok, balesetek). Eppen ezért szitkséges a hasznalata, aminek ez a model-
lezhetd képessége nagyban hozzajarul a forgalomiranyitasra betanitand6 dgens sikeres
tanitasanak elérésében.

A [SUMO] lehet&séget biztosit valds és mesterséges kozlekedési halézatok szimulé-
lasara, és részletes forgalmi dramlasi metrikdk numerikus nyomon kovetésére, mint
példaul a strliség, az utazasi és varakozasi idok, valamint a fenntarthatosiagi paramé-

terek (példaul CO2- és NOx-kibocsatés, tizemanyag-fogyasztas). FEzen felil tdmogatja
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a randomizalast, és a [Traffic Control Interface (TraCl)|altal lehetévé teszi a kornyezet

manipuldlasat kiilonb6z6 programozasi nyelveken keresztiil, igy biztositva a szimulaciok
sokoldali testreszabésat és elemzését. A [SUMO|kornyezet és a mély neurdlis halézattal
rendelkezé agens kozott, a altal 1étrehozott kapcsolatot a abra szemlélteti.

Szenzoros meérés Allapot / Jutalom

r )
4

J
A Mikédtetés W Beavatkozas
At

4.1. dbra. A szoftverkomponensek k6zotti kommunikacié sematikus abrazolasa

c sz

az dgens-kornyezet interakciok irdnyitdsaban. A [TraCl| a [SUMO] egyik legfontosabb

eleme, amely lehetové teszi a szimulaciés folyamat valds idejl iranyitdsat. Az inter-

fész segitségével az adgens dontései kozvetleniil befolyasolhatjak a szimulacié menetét.
A API kulonféle funkcidkat biztosit, példaul a jarmiivek sebességének modosi-
tasat, a savvaltasok vezérlését, vagy a forgalmi lampdk miikodésének bedllitasat. Az
agens ezen API-hivasok segitségével valds idében avatkozhat be a forgalomiranyitasba.
Az interfész biztositja, hogy az agens dontései kozvetlentil érvényesiiljenek a szimuléci-
6ban, mikozben valos idejii adatokat kap a jarmiivek sebességérol, pozicidjarol és mas
kornyezeti tényezokrol.

A szimulaciok soran sok paramétert lehet konfiguralni, amely befolyasolja
a szimulacié pontossagat és teljesitményét, mint példaul a savkapacitas és sebesség-
korlatozasok, szimulacids 1épések gyakorisaga, jelzélampak zold és piros ideje vagy a
forgalom aramlasanak eloszlasa. A savkapacitas és sebességkorlatozasok befolyasoljak,
hogy a jarmiivek hogyan mozognak a szimulalt kornyezetben. A megfelel§ beallitasok
kritikusak a valésaghil szimulacidhoz. A szimulacids 1épések gyakorisaga a szimula-
ci6 felbontasat befolyasolja, hogy milyen gyakran frissiil a rendszer allapota. A kisebb
id6lépések finomabb szimulaciét eredményeznek, de nagyobb szamitasi igénnyel jarnak.

Egy valos forgalmi halozat koriilményeinek pontos modellezése érdekében szamos
tényezdt figyelembe kell venni. Ezek kozé tartoznak a megengedett savvaltasok, a don-
téshozatalhoz sziikséges minimalis idéintervallum, a sebességkorlatozasok és a jarmi-

vek aramlasa. Valamint fontos a szimulacios kornyezet szakszert kialakitasa is. Jelen
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4.2. abra. A forgalomiranyité halézat geometriai kialakitdsa harom savos autépalya
esetén

esetben a vizsgalt kornyezetek és azok halézatanak geometriai kialakitdsat a abra
szemlélteti.

A szimulacios kornyezet Osszesen nyolc egyenes utszakaszbol all, amelyek mind-
egyike egyiranyt, 300m hosszu és allhat 3, 5 illetve 7 savbdl. Minden egyes sav 3, 2m
széles, igy a teljes szegmens szélessége a savok szamanak fiiggvényében 9, 6m, 16m vagy
22, 4m. Az els6 szegmens elején minden egyes savhoz kijelolt inditasi pontok generalnak
jarmiiveket, amelyek a bevezetett randomizaciés médszer alapjan, a szimulacié minden
egyes idolépésben véletlenszeriien és egymastol fiiggetleniil juttathatok be a jarmiivek
a szimulaciéba. Ez a randomizélas lehetévé teszi, hogy a kornyezet valtozatos forgalmi

forgatokonyveket generaljon, hozzdjarulva az eredmények robusztussagahoz. A kezdeti
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két szegmens, amely az els6 600m-t fedi le, kizarélag megfigyelési célokat szolgdl. A
3. és 4. szegmensek a valtoztathatd sebességkorlatozasi szabalyozasi zondknak vannak
kijelolve, de a halozat ezen szakaszan nem generalnak rendellenességeket, lehetové téve
a [VSLC]| rendszer szdméra, hogy proaktivan megelézze és kezelje a kés6bbi helyeken
esetlegesen megjelend rendellenességeket. Az 5 — 8. szakaszok szintén [VSLC}z6nék,
ahol véletlenszerli anomalidk johetnek létre, és igy sdvelhagyasos sziik keresztmetsze-
tek alakulhatnak ki. Az eltéré sdv szammal rendelkezé autépalydk 6n [VSLClzénéval
rendelkeznek, ahol a 6-os konstans a beavatkozo szegmensek szama, mig az n valtozo a
savok szamat jeloli. Mindegyik zona onélléan szabalyozhaté kiiszobértékekkel rendel-
kezik, amelyek a minimum 20km /h-t6l a maximum 130km /h-ig terjednek, és 10km/h-s
lépésekben allithaték be. A vezérlorendszer feladata pedig az egyes zonak optimalis
sebességhataranak meghatarozasa. A szimulacidban a sebességhatarokat csak valddi
kozlekedési tabldkon lehet megjeleniteni, hogy a jarmivezetok konnyen betarthassak
azokat, és a valésaghti atmenetek biztositasa érdekében a sebességvaltozasok is legfel-
jebb 10km/h-ra korlatozbédnak.

A megengedett sdvvaltdsok figyelembevétele érdekében a [SUMO] hélézati konfigu-
racios fajl lehetévé teszi a savvaltasi viselkedésre vonatkozd szabédlyok meghataroza-
sat. Ezenkiviil, mivel a kornyezetnek szerves részét képezi maga az emberi tényezo,
fontos az ezzel jaré korldtokat is figyelembe venni. Eppen ezért minden ttszakaszon
a sebességkorlatozasok megvaltoztatasai kozott eltelt id6 15 méasodperces minimélis
idointervallumra lett korlatozva. Ez az idékeret figyelembe veszi az emberi reakcio-
képességet, valamint azt a tényt is, hogy ha a sebességkorlat megvaltozasanak értéke
nagy mértékben modosul, akkor a lassitashoz, illetve a gyorsitashoz is tobb idére van
sziikség.

Egy masik fontos szempont a halézaton beliili jarmiiaramlas meghatarozasa. A va-
16s forgalmi viszonyokat titkroz6é kornyezet megteremtése érdekében a [4] cikk vélt az
Osszehasonlitas alapjaul, amely szerint az aramlasi sebesség értéke a kovetkezore lett
allitva: 1500jarmii/éra/sdv. Kutatdsomban az egyenletes eloszlason alapulé rando-

mizalast alkalmaztam.



5. fejezet

Eredmények

A forgalom folytonos és gordiilésmentes aramlasa, nagyon fontos kornyezetvédel-
mi, biztonsagi és nem utolsé sorban egészségiligyi szempontbdl is. Ebbol adéddan a
megfelel6 forgalomiranyitas elengedhetetlen és feltétlen sziikséges a torlodasok megelo-
zésének érdekében. Eppen ezért kulesfontossagn lenne egy olyan rendszer kiépitése,
amely a legjobb teljesitményt nyijtja a probléma feloldasara és emellett altalanosit-
haté a kiilonbozé véletlenszerti anomalidk lekiizdésére. Ennek megoldasa érdekében
3, 5 és 7 savval rendelkez6 autopdlyak esetén torténik az adgensek betanitasa. Ezek-
nek a betanult agenseknek a teljesitménye kertil Osszevetésre az [MTEC) és az [MCY|
algoritmusok altal kihozott eredményekkel a szimulalt kornyezetekben. A kiilonb6zo
technikék teljesitményének osszehasonlitdasaval - amelyben a [SUMO] altal szolgéltatott
adatok nyujtanak alapot - kideriil, hogy a Megerositéses Tanuldssal megvaldsitott mod-
szer valoban elég robusztus-e, a feladat altalanositasiara és a véletlenszeri anomaliak
megoldéasara, amelyek a kiilonb6z6 savkapacitasi autépalyakon keletkeznek.

Annak érdekében, hogy megtudjuk melyik megoldas a legmegfelel6bb a probléma
univerzalis megoldésara a kovetkezd - szimulaciok soran kihozott - adatok felhaszné-
lasaval keriilnek Osszehasonlitasra az algoritmusok. Ketto csoportra lehet bontani a
vizsgalt szempontokat, melyek koziil az egyik a forgalom aramlasaval kapcsolatos ada-
tokat foglalja magéba, mig a masik csoport a kornyezetvédelemmel kapcsolatos eleme-
ket vizsgalja. A forgalom aramldsédnak vizsgdlatdban a menetid6 (A jarmivek atlagos
athaladasi ideje a vizsgdlt szakaszon), varakozasi idé (A jarmiivek atlagos varakozassal
toltott ideje a szakaszon) és az all6 jarmiivek (A savban 4ll6 jarmiivek atlagos szdzalé-
kos ardnya) jatszanak szerepet. A kornyezetvédelem szempontjabél a szimuldcié soran
teljes CO4y és NO, kibocsatas a vizsgalt szakaszon és az Osszes lizemanyag mennyiség
masodpercre lebontva.

Az tablazat pontos adatai alapjan egyértelmiien lathato, hogy az altalam ja-

vasolt technikaval iranyitott forgalom minden vizsgalt szempontbdl kedvezobb ered-

32



5. FEJEZET. EREDMENYEK 33

ményeket hozott a forgalom folytonos aramlasanak biztositasaban. Ez nemcsak a me-
netid6 és a varakozasi id6 csokkentését eredményezte, hanem kornyezetvédelmi szem-
pontbdl is figyelemre méltod sikereket ért el, hiszen jelentés mértékben csokkentette
a COy és NO,-kibocsatasokat, valamint az iizemanyag-fogyasztast is. Ezek a ténye-
z0k egyiittesen bizonyitjak, hogy a bevezetett megoldas nemcsak koltséghatékony és
energiatakarékos, de fenntarthat6 kozlekedési rendszerek kialakitasahoz is hozzajarul.
Ennek koszonhetoen megoldhato a forgalom optimalis aramlasanak biztositasa, plusz
savok épitése nélkil. Az [RL}alapi moédszer robusztussiga kiilonosen kiemelkedének
bizonyult a forgalmi ingadozasok és anomalidk kezelésében, amelyek az ateresztoké-
pesség javulasahoz, a torldédasok enyhitéséhez és a forgalmi kornyezet stabilizaldsahoz

vezettek, igy egy hosszi tavon is hatékony megoldéast kinalva a kozlekedési halézatok

optimalizalasara.
3 sav
RL MTFC MCS
Menetidé (s): 235,9 241,1 237,3
Varakozasi id6 (s): 43 11,8 11,6
All6 jarmiivek (veh/s): 6,1 21,5 21,6
COs (kg/s): 1186,4 1242,7 1294,7
NO, (g/s): 495,4 522,1 546,6
Uzemanyag (kg/s): 378,4 396,4 413
5 sav
Menetid6 (s): 4375 469 470,7
Varakozési id6 (s): 17,3 41,2 45
All6 jarmiivek (veh/s): 33,7 78,6 87,2
COs (kg/s): 4366,3 4883 8 4891,9
NO, (g/s): 1869.5 2110,8 2114,3
Uzemanyag (kg/s): 1392,7 1557,8 1560,3
7 sav
Menetidd (s): 4453 469 8 4702
Vérakozasi id6 (s): 14 26,3 26,9
All6 jarmiivek (veh/s): 32,4 69,8 73,6
COq (kg/s): 5589,4 6738,5 6754,2
NO, (g/s): 2374,6 2009,1 2017
Uzemanyag (kg/s): 1782,8 2149,3 2154,3

5.1. tablazat. A vizsgélt algoritmusok altal iranyitott forgalom adatai kiillonb6z6 savok
esetére
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A téblazat adatai alapjdn készilt diagramok [5.1] remekiil vizualizaljak
az [RT] robusztusségat a szakirodalomban haszndlatos MTFEC]| és [MCS| algoritmusokkal

szemben a random anomalidk altal okozott problémak megoldasara. Jol lathato, hogy

az altalam javasolt modszer mind a 3 szimulaciés kornyezetben - 3, 5 és 7 savos autopa-
lyék - figyelemre mélto sikereket ért el, ugyanis csokkentette a forgalomaramlas kritikus
paramétereit, az eddig hasznalt médszerekkel szemben. Az eredmények nemcsak azt
mutatjék, hogy az[RI]hatékonyan kezeli a varatlan zavarokat, hanem azt is, hogy képes
adaptalodni kiilonboz6 ithalozati struktirakhoz, kilonbo6zo savszamok mellett is. Ez
kilonosen fontos, mivel az algoritmusoknak a valds forgalmi kérnyezetben is alkalmaz-
kodniuk kell a dinamikus valtozasokhoz, mint példaul a hirtelen fellép6 torlédasokhoz

vagy balesetekhez.
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5.1. abra. A vizsgalt algoritmusok altal iranyitott forgalmak menetidot és varakozasi
id6t bemutaté diagramjai kiillonb6zo savkapacitasok esetére
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5.2. abra. A vizsgalt algoritmusok altal irdanyitott forgalmak &all6 jarmiiveit és C'Os-
kibocsatast bemutaté diagramjai kiillonboz6 savkapacitasok esetére
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5.3. abra. A vizsgalt algoritmusok &ltal iranyitott forgalmak NO,-kibocsatast és
lizemanyag-fogyasztast bemutato diagramjai kiillonbozé savkapacitasok esetére
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A kutatas eredményességét hivatott bemutatni az tablazat, amely a forgalom-
irdnyitoé rendszer szabalyozasat Megerositéses Tanulas alkalmazasaval valdsitja meg.
Az [RI]Altal elért eredményeket az[MTFEFC|és [MCS|algoritmusokéval 6sszevetve kidertil,
hogy a varakozasi idot és a savban megall6 jarmiivek szamat nagy mértékben sikertilt
csOkkenteni a korabbiakhoz képest (50 — 60%), igy a forgalom aramldsa dinamikus
marad, mivel a jarmiivek folyamatosan tudnak haladni anélkiil, hogy megallasra kény-
szeriilnének. Fzzel egyiitt a hirtelen elindulasok és megdllasok okozta veszélyek mellett
a karosanyag kibocsatast és az lizemanyag fogyasztast is sikeriilt figyelemre mélté szaza-

lékkal csokkenteni (11 — 12%), ezzel évva a kornyezetet. Tovabba nem elhanyagolhato,

3 sav
MTFC% MCS% Atlagosan%
Menetidé (s): 2,15 0,57 1,36
Varakozési id6 (s): 63,56 62,88 63,22
All6 jérmiivek (v2): 71,74 71,86 71,80
CO, (%) 4,53 8,37 6,45
NO, (4): 5,13 9,37 7,25
Uzemanyag (£2): 4,53 8,37 6,45
5 sav
Menetidé (s): 6,71 7,05 6,88
Varakozasi id6 (s): 58,00 61,60 59,80
All6 jarmiivek (“2): 57,17 61,39 59,28
CO, (%2): 10,60 10,74 10,67
NO, (%): 11,43 11,58 11,50
Uzemanyag (X2): 10,60 10,74 10,67
7 sav
Menetidé (s): 5,22 5,30 5,26
Varakozasi id6 (s): 46,98 48,17 47,58
All6 jarmiivek (Y): 53,58 56,04 54,81
CO, (12): 17,05 17,24 17,15
NO, (2): 18,37 18,59 18,48
Uzemanyag (2): 17,05 17,24 17,15
Altaldnositva elért javulas %
Menetid6 (s): 4,5
Varakozési id6 (s): 56,87
All6 jérmiivek (v2): 61,96
CO, (%) 11,42
NO, (4): 12,41
Uzemanyag (%) 11,42

5.2. tablazat. Az RL éltal elért javulas szézalékos értéke a tobbi algoritmushoz képest

a vizsgalt adatokban
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hogy altaldnossigban véve az utazasi id6t is sikertiilt csokkenteni 4 — 5%-al.

Ezzel bebizonyosodott, hogy ez a megoldas altalanosan hasznalhaté az autopalyak
forgalmanak optimalizalasara, fliggetleniil az autopalya kapacitasatol — legyen sz6 X
savos tutszakaszokrél. A médszer rugalmassaga lehet6vé teszi, hogy kiillonboz6 forgalmi
terhelés esetén is hatékonyan alkalmazzuk, igy segitve a forgalmi torlédasok csokken-
tését, a jarmivek athaladasi idejének roviditését, valamint az tizemanyag-fogyasztas és

a kornyezeti terhelés mérséklését.
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Konklazio

Az autopalyak forgalmanak hatékony iranyitasa komoly kihivas, kiillondsen a vé-
letlenszerti forgalmi anoméliak, mint példaul hirtelen fékezések vagy az ennek kovet-
keztébol kialakulé balesetek miatt fellépo kapacitascsokkenés esetén. A szinte min-
dennapos csucsidoszakokban fellép6 kifejezetten nagy mértékii torlodasok nem csak a
menetidét novelik, hanem stlyos kornyezeti problémakat is okoznak, hiszen jelento-
sen megnovekedik a kdrosanyag-kibocsatas (CO2, NOx) és az lizemanyag-fogyasztas,
amely varoskozeli kornyezetben rontja az életmindséget és az élhetdséget. A hagyo-
manyos forgalomiranyitasi megoldasok gyakran nem képesek dinamikusan kezelni a
varatlan helyzeteket, és nem alkalmasak a folyamatosan valtozoé forgalmi kérnyezethez
valé alkalmazkodasra. Annak érdekében, hogy a forgalom elérelathatatlan hirtelen val-
tozasai lekovethetdk legyenek és a forgalomaramlast optimalizalni lehessen, valamint
csOkkenti a kornyezeti terhelést, olyan intelligens forgalomiranyité rendszer fejlesztése
a cél, amely dinamikusan képes valtoztatni a sebességkorlatozasokat a forgalom zok-
kenomentes miikodése érdekében a random anomalidkkal szemben.

A dolgozatban mar ismertetett Megerdsitéses Tanulason alapul6 algoritmus
bevezetésével, a forgalomiranyité rendszer dinamikusan valtoztatja a megengedett se-
bességhatarokat a vizsgalt autopalyaszakasz minden egyes szegmensén, savokra lebont-
va, az adott szituacidhoz igazodva, figyelembe véve a forgalom siirtiségét, a jarmiivek
atlagsebességét és a kapacitaskorlatokat. Ez annak koészonhetd, hogy az valos
idoben tud beavatkozni az adott allapothoz mérten, igy képes alkalmazkodni az au-
topalyakon fellépd kiilonbozo anomalidkhoz és valtozd forgalmi koriilményekhez. Az
algoritmus a forgalmi torlodasok megelézésére fokuszal, és hatékonyan kezeli a sziik
keresztmetszetek okozta problémakat is, mindezt anélkiil, hogy bonyolult matematikai
modellekre lenne sziikség.

Az eredmények fényében beldthat, hogy az [RL}alapt forgalomirdnyitési megoldés

valéban altalanosan alkalmazhaté kiilonbozo savkapacitassal rendelkezo autépalyakon,

38
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és jobb eredményeket ér el a hagyomanyos algoritmusokkal szemben a véletlenszerti for-
galmi anomalidk kezelésére, mind a forgalom folyamatos aramlasanak biztositasaban,
mind pedig kornyezetvédelmi szempontbdl. Az algoritmus sikeresen csokkentette a
menetid6t és a varakozasi idot, mikozben jelentos mértékben mérsékelte a kdrosanyag-
kibocsatast (CO2, NOx) és az tizemanyag-fogyasztést.

A kutatas soran elért eredmények alapjan, adédik a lehetéség, hogy a bemuta-
tott algoritmus segitségével més kozlekedésiranyitasi probléméak, mint példaul a varosi
kozlekedésben vagy a regiondlis utak forgalomszabalyozasaban fellelheté nehézségek
is megoldasra keriiljenek. Jovébeli kutatési irany lehet a valésdg pontosabb leirasa-
nak érdekében a kiilonbozé idojarasi koriilmények, valamint az emberi szabalysérto

magatartas beépitése a modellekbe, tovabba az autoném jarmiivek és az intelligens

« sz
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