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Kivonat

A novekvo jarmiforgalom hatasara a telitédo utakon kialakul6 tranziensek nagy mér-
téki kumulativ hibat eredményeznek, ezzel a jarmiicsoportok mozgasanak folytonos-
sagaban visszaesést indukalva. Autépélyas kornyezetben ez a jelenség halmozottan
hatranyos helyzeteket sziil a nagy sebességek miatt, ezért a feloldas érdekében lokalis
sebességkorlatozasok bevezetése sziikségszerli, amivel az adott forgalmi szegmens be-
és kilépo jarmiveinek kiilonbségével lehet jobban terhelni vagy tiriteni egy érintett zo-
nat. A rendelkezésre all6 infrastruktira kihasznaltsaganak novelése érdekében szamos
jarmuiranyitasi megkozelités létezik, ami dinamikus sebességkorlatozason alapul, ezzel
térben elosztva az dramld jarmiiveket és csokkentve a torlodas mértékét. Ezeknek a be-
avatkozasi formaknak nagy része elagazasokon alapul6 algoritmus, melyek kiiszobérté-
egyes allapotokat, ezzel feloldva a mar kialakult anomalidkat.

A dolgozatban ezekkel az allapotgépet megvalosité implementaciokkal szemben egy
Multi-Agens Megerdsitéses Tanuldson alapuld realizécié keriil bemutatdsra, ami a Gépi
Tanulas f6 iranyai kozil a legkisebb ipari részesedéssel bir, ennek ellenére szamos tu-
lajdonsaga mégis a korszerii és igéretes kutatési teriiletek kozé emeli. Mély Tanulassal
otvozve a Megerositéses Tanulas célja, hogy a modell identifikaciét és a fizikai egyenle-
tek megfogalmazasat elkertilve olyan prediktiv iranyitasi struktirat hozzunk létre, ami

nem csupan feloldja, de meg is el6zi a shock wave kialakuldsat.



1. fejezet

Bevezeto

1.1. Probléma feltarasa

Az urbanizaci6 kovetkeztében a varosok népességének novekedésével[l] egyiitt alakul a
szandék a kozlekedési halozatok igénybevételére, ezzel a 1étrehozott utak maximalis ki-
hasznaltsagat megkozelitve, adott esetben meg is haladva azt. A telitettség okan kisebb
beavatkozasok is olyan tranziensek létrejottét eredményezhetik, amik az ateresztoképes-
ség csokkenésével visszaesést mutatnak a forgalmi hélozat kapacitdsdban[2] , ezzel a ku-
mulativ jellegii hiba nem csak az adott jarmiinek, hanem a kornyezetének dinamikajat
is negativan befolyasolja. A cseppfolyés kozegek mozgasanak leirasahoz hasonléan az

aramlastan megmaradasi torvényeivel fogalmazhatéak meg a fizikai formalizmusok[]
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1.1. dbra. Fundamentdlis diagram a kritikus kapacitds szemléltetésére[3]



Annual CO2 emissions

Carbon dioxide (CO:) emissions from fossil fuels and industry’. Land use change is not included.
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Source: Our World in Data based on the Global Carbon Project (2022) OurWorldInData.org/co2-and-greenhouse-gas-emissions « CC BY

1. Fossil emissions: Fossil emissions measure the quantity of carbon dioxide (CO:) emitted from the burning of fossil fuels, and directly from industrial
processes such as cement and steel production. Fossil CO: includes emissions from coal, oil, gas, flaring, cement, steel, and other industrial processes.
Fossil emissions do not include land use change, deforestation, soils, or vegetation.

1.2. dbra. Az évenként kibocséajtott COs mennyiségel[4]

forgalomiranyitas esetére is, kiemelve a kontinuitds tételét[6], ami a keresztmetszeti
valtozasok kovetkeztében befolyasolja a sebesség és stirtiség szorzatanak értékét, mivel
linearis kapcsolatban all veliikk. Ennek megfogalmazasa egyenlet segitségével az alabbi
modon teheté meg:

p1C1 A1 = pacaAs, (1.1)

ahol a ¢; értékek a sebességeket, a p; a strtiséget mig a A; az aramlasi keresztmetszetet
jelolik. Az A; drasztikus csokkenésének esetén, ami keletkezhet itépités okozta savleza-
rasokbdl, balesetekbdl vagy autopalyan felhajtok kornyezetében, adodik az egyenletbdl,
hogy az aramlas folytonossaganak érdekében a sziikiilés utdan a megel6zo6nél nagyobb
sebesség realizalasa sziikségszerii, hogy a forgalom ne keriiljon olyan allapotba, ahol
a siiriség novekedése mar kontraproduktivan hatna az aramlas mértékére (Stirtiség és
aramlas nagysaga kozotti osszefiiggés abrazolasa az abran).

Felmeriil6 megoldasi irany az infrastruktira térbeli kiterjesztése, ami a stiriin beépi-
tett varosok esetében igen korlatos[7], vagy akar tejlességgel kivitelezhetetlen. Amennyi-
ben mégis eszkozolhetd, akkor is hatranya az imént emlitett megkozelitésnek, hogy
csupan a frekventalt idészakokban és rendhagyoé esetek folyaman lépnek fel a forgalmi
gatoltsagok, amikor ténylegesen indokolt lenne ez a kiterjedés, igy az id6 jelentds ré-

szében nem lennének kihasznalva a kornyezeti adottsagok, ami monetaris oldalrél sem
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1.3. abra. A kibocséjtds szektoronkénti lebontésa [§]

bizonyul j6 dontésnek.

Az érintett id6szakokban a savfoglaltsag novekedésével egytitt valtozik az iiveghaz-
hatési gazok az és a zaj kibocsajtdsa (Ezek kozil a CO, emisszid tendencidja szem-
léltetve az abran), valamint a forgalomban toltott id6 is magasabb értékeket ér el,
koszonhet6en a meddo allapotként interpretalhato varakozasnak. Az osszképet tekint-
ve abra) a kozlekedés jelentés részt véllal az emlitett gadzok emisszigjaban, ennek
kovetkeztében alkalmas moddszereket bevetve lényeges javulds érheto el ezen a téren,
akar szazalékos nagysagrendben.

Varosfejlesztési szempontbdl az emlitett okokbdl kifolydlag elengedhetetlen és rele-
vans kutatasi teriilet a kozlekedésinfrastrukrira korszertisitése, melynek tjragondolasa
nem csak a fizikai megjelenésben nyilvanul meg, mint 0j forgalmi sdvok és lampak
bevezetése, hanem a jarmiivek emisszié szerinti behajtasi szabalyozasan valamint a
forgalom menedzsmentjén keresztiil is érhetéek el elorelépések. Itt nem csak a jarmii-
vek egyéni mozgasanak irdanyitasardl és az onvezeto funkciok megvaldsitasardl van szo,
hanem a nagyobb folyamatként értelmezhetd tranziensek elkeriilése végett a jarmiivek
kozotti kapesolatrél, ahol egyes dontéseknek méar nem az egyénszintii trajektériaterve-
zés, hanem egy jarmiioszlopot megcélozo stratégiai jellegli dontéshozés a célja. Szamos
megoldés 1étezik hagyomanyos és korszerii eseményvezérelt algoritmusokra is, melyek
egy része alkalmaz olyan adaptiv jarmiiranyitasi rendszereket, mint varosi kérnyezet-
ben a Traffic Signal Control (TSC)[10] igény szerint kapcsolhaté jelzélampakkal, vagy
aut6pélydk esetére a Variable Speed Limit Control(VSLC)[II][12], ami a celldkra felosz-
tott utszakaszon beavatkozva lassitja a telitett zondk beéramlését abra). Elonyiik
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1.4. dbra. Variable Speed Limit Control szdmara felosztott utszakasz [9]

ahogy a neve is mutatja, adaptalodnak a forgalom aktualis allapotahoz, ezzel egyfajta
intelligens kozlekedési rendszert (intelligent transportation system - ITS)[I3] kialakit-
va. Az ITS jelentGsége egytitt valtozik a technolégia fejlodésének felgyorsulasaval, és
a novekvo szamu rendelkezésre alld szenzoradat olyan algoritmusok hasznélatéat is le-
hetové teszi, ami nagyobb adatigénnyel rendelkezik az egyes allapotokbol valamilyen

beavatkozas létrehozasara.

1.2. Kapcsol6dé kutatasok

Korszerii autépalyas halézatokon, mint a holland és svéd[I1] rendszerek megtaldlha-
toak a VSLC-n alapul6 iranyitasi modellek, amik az dramlas térbeli elosztasdnak se-
gitségével avatkoznak be az idébeli disztribucidoba, az egyes szegmensek abra)
sebességkorlatain keresztiill. A miikodését tekintve hasonld a statikus sebességkorla-
tozd tabldkhoz, annyi eltéréssel, hogy a kornyezet monitorozasanak segitségével egy
valos idejlii eseményvezérelt moédon alakulnak ki az egyes ttszegmensek megengedett

maximalis sebességei allithaté értékil tdbldkon kozolve a jarmiivezetével. A [I.5] 4bran
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1.5. dbra. Kontinuités tétele a forgalom esetére [6]
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1.6. dbra. Mozg6 forgalmi hullam szemléltetése

szemléltetett moédon az egyes szegmensekbdl kidramlo jarmiivek szadma megegyezik az
Ot koveto szektor bearamlasanak mértékével, igy egy utszakaszt nézve a be- és kilépo
jarmivek kiilonbségének fiiggvényében telitédik vagy tril a zéna, ami a kornyezo és
aktiv szektor sebességkorlat kiilonbségein keresztiil valosulhat meg. A mddszer mogott
szémos algoritmus hiizédik meg, melyek kozil a Motorway Control System (MCS)[I1]
keriilt alkalmazasba a fejlebb emlitett orszagokban, viszont a szakirodalom gyakran
targyalja a SPEed Controlllng ALgorlthm using Shock wave Theory (SPECIALIST)
[T4][15] névre hallgaté algoritmust is. Ezek a megolddsok egyardnt a mar detektéltan
létrejott shock wave felolddsara kertltek implementédlasra, ami a forgalmi tranzien-
sek kumulativ jellegébol adoddan alakul ki, lassitas esetén az Osszead6dd reakcioidok

hatasara megjelené mozgd forgalmi hullamok forméajaban abra), az alabbi médon:

T= ZTZ-, (1.2)
i=1

ahol az i a vizsgalt jarmiioszlop hossza, mig a 7 értékek az egyes jarmiivek varakozasi
idejét jelolik. Abbdl adéddan, hogy a mar kialakult anomélia kezelése a cél, valami-
lyen mértékben megjelennek ezek a késleltetések a halézaton, viszont lecsengési idejiik
csokkenthet6 ezeknek az algoritmusoknak a haszndlataval. A kévetkezékben roviden
targyalva ezeket az algoritmusokat megmutatkozik alkalmazasuk elonye, de lathatova
valik az is, hol szorulnak fejlesztésre.

Az MCS egyszerti elagazason alapulé algoritmus, ami az atlagsebességet megfigyelve
avatkozik be az érintett forgalmi szegmensekben. Amennyiben ez egy adott kiiszobér-
ték ala csokken, a kialakult forgalmi hullam gyorsabb lecsengésének érdekében kertilnek
bevezetésre a korlatozasok a szenzoradatokat szolgaltatd valamint az 6t kdveto két cel-

laban, ezzel csokkentve a bedramld jarmiivek szamat és elGsegitve a kitiriilést. Mivel



1. Algorithm MCS [11]

if V40, <= 45km/h then
Speed limit at detector station v, ; = 60km/h
Vtj—1 = SOkm/h
Vtj—2 = 100km/h
else
v; = 120km/h
v ;-1 = 120km/h
Ut j—2 = 120km/h
end if

csak 2 allapotu a rendszer, nem képes finom kiilonbségek detekcidjara és megel6z6 be-
avatkozasra, igy teljesitménye csupan csekély javulast eredményez. Tovabbi hatranya
ahogy a kiértékelés soran szemléltetve lesz, hogy a megadott szegmenshosszak nagy
mértékben befolyasoljak a miikodését, amin a megvalasztott sebességkorlatok értékei
tudnak javitani.

A SPECTALIST ezzel szemben egy szofisztikaltabb rendszer, ami 2 helyett 6 dllapot
(1.7] &bra) alapjan hatarozza meg a forgalom aktudlis helyzetét, ezzel egy pontosabb
leirast biztositva a koztes allapotok megkiilonboztetésének koszonhetéen. Teljesitmé-
nyében is megmutatkozik alkalmassaga az imént emlitett algoritmussal szemben, vi-

szont figyelembe kell venni hogy nagyobb mennyiségii szenzoradat sziikséges az imple-
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1.7. dbra. A SPECIALIST fézisai és allapotai [11]




mentacidja soran, hiszen nem csak az atlagsebességek, hanem az aramlas nagysaga is
meghatarozé szerepet jatszik az egyes allapotok leirasaban.

Abbdl kifolyélag, hogy az emlitett megolddsok méar identifikalt forgalmi hullamok
kezelésére késziltek, azzal a céllal, hogy az érintett zonak minél elobb ki legyenek
iritve, a kumulativ természetli varakozasi idok nem kiiszobolhetéek ki, hiszen ezeknek
a megelozésére egy predikciot kéne biztositani a dontéshozas szaméra, ami nem csak
feloldja, hanem meg is elézi a kialakul6 shock wave effektust. Ennek az eléretekintésnek
a hianydban mindenképpen létrejonnek a mozgéd forgalmi hulldmok, a kérdés csupan

az ¢élettartamuk és a befolyasolt jarmiivek szama.

1.3. Megoldasi kisérlet

A megvalosult alkalmazasok emlitett hianyossdganak elkeriilése érdekében olyan algo-
ritmus implementalasa sziikségszerti, ami a végrehajtott predikcid segitségével a ko-
vetkez$ allapotokat is szem elétt tartva 1épi meg az egyes beavatkozdsokat. Altaldnos
mérnoki szemlélet a fizikai egyenletek megfogalmazasa, ezzel olyan modelleket épitve,
amik matematikailag alatamasztott modon vallalnak garanciat a miikodésre, a modell
identifikdcié pontossdganak fiiggvényében kozelitve a valésagot. Ezzel szemben egy-
re népszeriibbek a miiszaki alkalmazasban is az adat alapt dontéshozasok, amik maés
jellegli szabalyszertiségek soran hataroznak meg kimenetet adott jellemzok hatasara.

Az els6 csoport egyik korszerti képviselgje a Model Predictive Control (MPC), ami
az allapotteres leiras segitségével létrehozott koltségfliiggvényt véges és végtelen hori-
zontra bontva hatdrozza meg a megfelel6 beavatkozo jelet. A masik csoportba tartozé
gépi tanulas alapu algoritmusok egy része, mint a projektben targyalt alkalmazas is ne-
uralis halozat segitségével teremt kapcsolatot a kimenetek és bemenetek kozott, ezzel
helyettesitve a bonyolult identifikacios feladatot és fizikai formalizmusokat. Kiilonosen
fontos azokban az esetben ez az irany, ahol olyan szintii véletlenszertiség fordul el6 a
jarmiivek halézaton valé megjelenésében ( egyes jarmiivek mas més dinamikai para-
méterekkel, nem kozelitheté egy kamion dinamikdja a személygépjarmi leirdsahoz),
hogy ez csupan atlagértékek segitségével lenne megadhatd, amik mar jelentos hibaval
kozelitik a valosagot.

A kutatés létrehozasanak f6 motivacioja egy olyan I'TS implementacidja, ami a meg-
jelolt mindségi jellemzok terén képes elérelépést felmutatni a jelenleg alkalmazasban
1év6 algoritmusokhoz képest, kihasznalva a rendelkezésre all6 szenzoradatokat, kibovit-
ve olyan makroszkopikus jellemzék monitorozasaval, amik elengedhetetlenek a forgalom
allpotanak leirasadhoz, ezzel az infrastruktirdban rejlé adottsagokat magasabb szinten

kihasznalva, eredményiil egy élhetobb varost és agglomeraciét kialakitva.



2. fejezet

Kornyezet

2.1. Forgalmi halézat

A jarmtiranyitas soran szamos cél mentén fogalmazhatoak meg feladatok, azt mérlegel-
ve, hogy egyéni optimalizacids problémardl van szo, vagy egy jarmiicsoport dinamikajat
hivatott befolyasolni a valasztott algoritmus. Ennek a gondolatnak a mentén a kialaku-
16 csoportok a mikroszképikus, mezoszkdpikus és makroszkopikus modellek[16], melyek
az egyén szintjérol ebben a sorrendben haladnak a forgalom stratégiai dontéshozasara
alkalmas modell felé. Mivel egy tobb szegmenst magaba foglalé halézat forgalmanak
irdnyitasara késziilt implementacio a dolgozat témaja, nem az egyes jarmiitrajektoriak
megtervezése a cél, igy az atlagos jarmiidinamikai paraméterek keriilnek felhasznalas-
ra a makroszkopikus modellen keresztul[17] [I8], ezzel teljes mértékben eleget téve az
algoritmus szenzoradat igényeinek.

A kornyezet kialakitasaban a f6 iranyelv a valds forgalmi szitudciok és szabalysze-
riiségek minél pontosabb leképezése. Ennek okan bizonyos megkotésekkel kell élni a
vizsgalt Utszakasz és az dramld jarmiivek mértékének létrehozasaban és annak korla-
tozd tényezoiben. Az utszakasz terhelése kulcskérdés a problémaban, hiszen ha nem
egy frekventalt idoszak keriil modellezésre, az algoritmus hasznalata teljes mértékben

indokolatlan. Ebbdl kifolydlag a jarmiivek orankénti eloszlds szerint jelennek meg a
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2.1. abra. Vizsgalt utszakasz



halézaton olyan mértékben, hogy a szilikiilés kornyezetében garantaltan kialakuljon a
shock wave, ezzel az algoritmusok hasznalatanak létjogosultsagat szemléltetve. A be-
avatkozasi szakasz elott az utat eld kellett késziteni valds helyzetekre, igy a halozat
elejére generdlt jarmiivek egy ideig iranyitas nélkiil aramolhattak, annak okan, hogy
létrejojjenek azok az anomalidk a telitodés folyaman, amiknek soran mar indokolt az
algoritmusok hasznalata.

Sziikségszerii a jarmivek egyéni megkotéseinek tisztazasa, mint a savvaltasok en-
gedélyezésének bevezetése, ugyanis autopalyas kornyezetben a keresztiranyu dinamika
nagy részét ez teszi ki, valamint a kiils6 sav lezarasa miatt az ott érkezé jarmiiveknek
sziikséges besorolniuk. Emellett a megengedett maximalis sebességkorlatozas is részét
képezi azoknak a megkotéseknek, amik biztonsagi szempontbdl nem haladhatéak meg,
ennek a magyar autépalydkon hasznalatos 130 km/h lett megadva. Abbdl fakadd-
an, hogy a makroszképikus modellbdl kinyert jellemzok segitségével sebességkorlatok
lesznek meghatarozva, sziikségszerii a beavatkozasok stirtiségét is megadni, hiszen az
emberi reakcidido és a jarmi tehetetlenségének okan a sebesség megvaltozasa is olyan
folyamat, ami nem kozvetleniil az iranyito jel kozlése utan valésul meg. Ennek kikii-
szObolésére a TSC-bol ismert minimalis fazisidé mintdjara itt 10 masodpercenként van
beavatkozasi lehet6sége az algoritmusnak, és azt is csak inkrementalis jelleggel 10 km /h
valtozassal hozhatja 1étre, ezzel kikiiszobolve a hirtelen valtasokat. Ennek a lépéskoz-
nek a sebességkorlatokban egy tovabbi oka, hogy az implementacié soran mindenképp
olyan értékek adésa sziikségszerii, ami a hasznéalatban 1évo forgalmi tablakon el6fordul,
ezzel a jarmivezetoknek konnyen betarthato és megszokott feladatot adva.

Ezeket figyelembe véve az implementaciét egy olyan szimulatorban kell elvégezni,
ami a makroszképikus jellemzéket mint szenzoradat szolgaltatja és a Pythonnal kom-
patibilis interfésszel rendelkezik, ezzel kapcsolatot teremtve az agens és a szimulacios

kornyezet kozott.

2.2. Implementacié

Az eléz6 részben megfogalmazott igényt a szimuldtorra a SUMO (Simulation of Ur-
ban Mobility) [19] nyilt forraskédu szimuldcids szoftver fogja kielégiteni, ami alkalmas
mind mikroszkopikus, mind mezoszkopikus és makroszkopikus forgalommodellezésre.
Annak ellenére, hogy multimodalis kézlekedés is modellezheté benne, ez az implemen-
tacio szigorian a személygépjocsi osztalyra tamaszkodva késziil, és mivel az alapveto
egységnek nem a jarmiivek szamitanak hanem az aramlas, egy makroszkopikus jellem-
z6kbol 0sszealld modell keriil alkalmazasra.

A korabban felmeriil6 feladatot, ami a szimulator és a python kérnyezet kozott te-
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2.2. dbra. A TraCl miikodése

remt kapcsolatot a TraCl ( Traffic Control Interface)[20] végzi el. A pythonhoz késziilt
csomagjaban szamos fliggvény segiti a forgalmi indikatorok lekérhetéségét, jarmii és
forgalomszinten is, melybe szintén ezeken a szinteken beavatkozast is biztosit.

A késObbiekben targyalt Megerositéses Tanulasra el6zetesen kitérve szitkséges a ne-
uralis halézat bemeneteit jelent6 allapotokat és a rewardokat a kornyezetben eloallitani,
hogy az interakci6 soran ezek az adatok elérhetoek legyenek az agens szamara. Bevett
struktira ezen a téren az OpenAl Gym[21] tipust kornyezetek hasznélata, aminek sa-
jatossdga hogy 3 fiiggvény segitségével teremt kapcsolatot az dgenssel, amik a step(),
ahol a beavatkozoé jellel informaciot kozliink a kornyezettel ami erre a sziikséges ada-
tokkal visszatér, a reset() ahol az egyes epizddok el6tt alapallapotba &ll a kornyezet és
render(), ami a vizudlis megjelenitésért felel, jelen esetben sziikségtelen, hiszen a SU-
MO ezt a feladatot is elvégzi. Sok esetben algoritmus 0sszehasonlitasra is alkalmazzak,
igy néhany elore lefejlesztett kornyezet is talalhaté benne mint a Cart Pole, a Lunar
Lander vagy a Mountain Car. Visszatérve ennek a python kérnyezetnek a sziikségessé-
gére, itt valosul meg a szenzoradatokbdl az allapotreprezentacio osszeallitasa, a reward
kivalasztasa és kiszamitasa valamint a teszt soran felhasznalt adatok elokészitése is.

A 2.2 képen lathaté médon SUMO és a Gym kornyezet egymadssal kommunikélva
egyiittesen adja a felhasznalt objektumot, ezzel minden eszkozt megteremtve a tani-

tashoz kornyezet szempontbdl adatok és vizudlis kiértékelés tekintetében.
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3. fejezet

Algoritmusok

3.1. Gépi tanulas

A mesterséges intelligencia (Artifical Intelligence - AI) térnyerése napjaink egyik legre-
levansabb témaja miiszaki vonalon. Szamos olyan feladat elvégezhet6 ilyen algoritmu-
sokkal, amik normél esetben emberi intelligenciat igényelnének[22], gyakran nagyobb
sikerrel, mint klasszikus modell alapt megkozelitésekkel. Alkalmazéasa sokféle teriileten
segiti az emberi munkat, elég itt a nyelvi modellekre, parkolohazakban a rendszamfel-
ismerd rendszerekre vagy egyszeriien a gyakori keresések alapjan hangolt bongészokre
gondolni. De komolyabb felelésséggel jard teriileteket vizsgéalva is el6kertilnek alkal-
mazasok, mint az orvostudomanyban, a jarmiivek szenzoradatainak feldolgozasaban
valamint a haditechnikdban. Ennek az egyik alcsoportja a gépi tanulas(Machine Lear-
ning - ML)[23], melynek harom £8 dgat kiilonboztetjiik meg, ezek lathatéak a[3.1]dbrén.

Kozos tulajdonsdguk, hogy mindegyiknek a terméke egy modell, ami a kornye-
zetbOl érkezé szamszertien reprezentalhatd informacio segitségével allit el valami-
lyen kimenetet, nem a hagyoményos fizikai Osszefliggéseket felhaszndlva (white-box
megkozelités)[24], hanem black-box médon tabuldris megoldasokat, fakeresé algoritmu-
sokat vagy neuralis halézatokat bevetve empirikus iton. Ennek az adat alapi dontés-
hozasnak nagy elonye, hogy fizikailag nehezen megfogalmazhato problémaknak csupan
néhany tulajdonsidgat monitorozva az el6allé beavatkozo jelet nem terheli identifikaci-
6bol szarmazo hiba, hiszen a szenzoradatok és beavatkozasok kozotti modell a tanitéas
soran dinamikusan alkalmazkodik a kornyezetéhez, nem egyenletekkel kozelitve, hanem
mindig visszajelzés alapjan az aktudlis teljesitményt kiértékelve.

Az egyes dgak targyaldsat a feliigyelt tanulassal(Supervised Learning - SL)[25] cél-
szerl kezdeni, hiszen ipari részesedését tekintve igen jelentOs iranyzatrol van sz6. Ahogy
a [3.1] dbran lathaté, két feladattipus tartozik ennek az dgazatnak az eszkoztaraba, a

klasszifikacio és a regresszio. A klasszifikacio 1ényege, hogy az adatok elokészitve cimké-
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3.1. dbra. A gépi tanulds csoportjai [20]

zetten érkeznek és a modell feladata egy bejové adatsor hatasara megallapitani milyen
osztalyba tartozik[25], amivel a kés6bbiekben cimkézetlen adatok klasszifikdldséra is
képes. Ennek alkalmazasa a jarmiiiparban foként a gépi latas teriiletén terjedt el, ez-
zel lehetové téve objektumdetekciot és szenzoradatok alapjan példaul forgalomfigyelo
rendszerek és biztonsagi funkciok hasznalatat. A regresszid szintén cimkézett adatok-
kal dolgozik, csupan annyiban eltéro viselkedést mutatva, hogy nem diszkrét kimeneti
halmazzal rendelkezve[27] itt az egyes cimkék nem osztalyok hanem értékek, aminek
segitségével valamilyen gorbe illesztése a megvaldsitando feladat. A gyakran alkalma-
zott SL algoritmusok koziil a teljesség igénye nélkiil néhany a support vector machine
(SVM), a dontasi fak, neuralis halozatok[28], bar ezek koziil van atjards a masik dgak-
ba is, hiszen a dolgozat témajat képzo irany is hasznal neuralis halézatokat, de akar
fakereso algoritmusok is fellelhetéek Megerdsitéses Tanulds esetére is bizonyos alkal-
mazasokban, mint példaul a Monte Carlo Tree Search[29].

A feliigyelet nélkiili tanulds (Unsupervised Learning - USL) célja egészen mas,
olyan esetekben haszndlhatd, ha cimkézetlen adatok érkeznek és ezek kozott kell va-
lamilyen kapcsolatot teremteni. A bemeneteken hasonléan ugyanigy megjelenhetnek
képek pixelei vagy hanghulldamok[30], viszont abbdl fakadéan hogy nincs megadva sza-
mara kimenet, olyan feladatok ellatasara alkalmazhaté mint dimenzidsziikités vagy
klaszterezés [30], ezeken beliil mintafelismerés, tarsadalmi halézatelemzés vagy ajanld
rendszerek[31]. Klaszterezésre bevett eljaras a K-Means Clustering[32], ami a megadott
klaszterszam szerint rendezi az egyes pontokat, de az USL agdba tartozik a masodik

vildghabort el6tt kifejlesztett[33] Principal Component Analysis is[32], ami egy orto-
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gonalis transzformacio segitségével konvertalja az esetlegesen 6sszefiiggé adatokat egy
linearisan nem oOsszefiiggé adathalmazza ezeket f6 komponensnek nevezve, ezzel a di-
menzidsziikitéssel a késébbi szamitasokat megkonnyitve és felgyorsitva[32)].

A Meger6sitéses Tanulds (Reinforcement Learning - RL) egészen jol elkiilonithetd
az el6zo két agazattol tanitomintak és megvaldsitandé feladat tekintetében is, és mivel

ez képezi a dolgozat témajat, kiilon fejezetben targyalva bovebben keriil leirasra.

3.2. Megerositéses tanulas

Az ML legkisebb ipari részesedéssel bird csoportja az RL, ami trial-and-error médon
torekszik egy idedlis dontési forma elsajatitasara [34]. Alapvetd miikodési elve két
objektum kommunikéci6ja, ami egy kornyezet és egy agens, ahol az agens minden
egyes iteracié soran meglép egy beavatkozast, amire valaszul egy 4j allapotot valamint
a dontés minOségét szamszerlien reprezentald rewardot kapja vissza, amint az a |3.2
abran lathat6. Az dgens az optimalis dontésekre vald torekvését a visszacsatolt reward
maximalizdlasaval teszi, a korabbi tapasztalaiaira hagyatkozva. Az RL matematikai

keretrendszerét a Markov-dontési folyamat adja, aminek alapvetd elemei [35):
e S : az allapotok halmaza
o A :az agens altal meglépheté beavatkozasok halmaza
« R : az 4gens beavatkozasai 4ltal halmozott jutalom
o P : az allapotatmenet valoszinliség matrix

e 7 : a discount factor,

Agent

sate reward action
S‘p Rf Af
L' R.r+l [
| S| Environment <

3.2. dbra. Megerésitéses tanulds sematikus abréja[36]
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melyek koziil az allapot, a reward és beavatkozas a targyalt objektumok kommunika-
civjabol meghatarozasra keriilt abra), a P az allapotatmenet valdszintiségét adja
meg, hogy s; allapotbdl a; beavatkozasra s, ; allapotba keriil az d4gens, mig a discount
factor azért felelés, hogy a kapott rewardokat egyfajta eloretekintéssel meghozva létre-
jovo lancolatban az idoben hamarabb bekovetkezéek nagyobb sullyal szémitsanak
abra), a kés6bbiekben bévebben targyalva.

Menetét tekintve az RL elkiilontil az ML masik két ismertetett csoportjatol, hiszen
itt nincs sziikség a tanitémintdk gondos el6készitésére, mivel az algoritmus tanulas
kozben generalja sajat maganak a tapasztalatokat, ami mentén a késébbiekben idedlis
dontések sziiletnek. Fontos apektus, hogy a mintdk nem keriilnek azonnal felhasznalas-
ra, hanem egy bufferben lesznek eltarolva egy tuple formajaban, ami az alabbi mdédon

implementalhato:

Ezxperience = (state;, action;, reward;, state;1), (3.1)

ezzel az Osszes kommunikacios jelet a két objektum kozott felhasznalva, aminek se-
gitségével a késébbiekben ismertetett moédon megvalosul az optimalizacio. Ezekbdl
az adatokbol aztan véletlenszeriien mintavételezve meghatarozodik egy csomag, ami
figgvényapproximatort fogja majd informaciéval ellatni.

A tapasztalatainak eltarolasat kévetoen sziikséges ismertetni, miként valosul meg
a mintak felhasznaldsa az optimalizaciéo soran. Tapasztalat alapi dontéshozasrol a
folyamat elején nem lehet sz0, hiszen nincsenek még tanitémintdk, ennek okan vé-
letlenszeriien hozza meg az 4dgens a dontéseket. Amint az id6 elérehaladtaval kezdi
kiismerni a kornyezetet, a rendszerben megfordulé tanitomintakkal szerzett gyakorlata
alapjan tud jobb déntéseket hozni. Igy praktikusan az RL dgensek kezdeti fazisban a
kornyezet felfedezésére forditjak lépéseiket, ezzel a késObbi optimalis viselkedésre fel-
készitve onmagukat. Ennek mentén a kétfajta meghozhato dontés a felfedez6 random
beavatkozas, valamint a rendszert kizsakmanyolé maximalis rewardot jelenté dontés.
A novekvo tudéssal a haldzat hangolasahoz egyre gyakrabban meghozott idedlis dontés
implementacioja az e-greedy policy segitségével valésul meg, ahol az exponencialisan
csOkkeno e-t Osszehasonlitva egy véletlenszertien generalt szammal dol el, milyen jel-
legi beavatkozas kertil meghozatalra. Amennyiben a generalt szam kisebb, felfedez6
lépést tesz az agens, ha nagyobb, akkor egy idedlis dontés lesz meghozva. Az id6
elérehaladtaval csokkené jelleg ekvivalens a magasabb szamu jo dontéssel, ezzel olyan
tanitomintakat forgatva a bufferben, amik a sikeres lépésekhez vezetnek.

A tanitas végén, amikor mar elegend6 minta megfordult a rendszerben, a halézatnak
elég informécidja van az egyes allapotok beavatkozasainak mindségérol, igy a modell

illesztése megvaldsulhat nagyobb szamu optimalis dontéssel is, melyek a sikeres tanitas
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esetén mar nem csak a lokdlis, hanem a globdlis optimumot is jelentik. Természetesen ez
azt is magaval vonja, hogy az € értéke alapvetoen fontos a tanitas sikerességét tekintve,
hiszen ha lassan csokken nem lesz elég informécié a szandékos j6 dontésekrol, ha meg
gyorsabb a megfelel6 mértéknél, akkor a lerdviditett felfedezd szakasz kovetkeztében
nem ismeri eléggé a kornyezetét, igy konnyen lokalis széls6értékbe futhat, ezzel egy
szuboptimalis viselkedést megvalositva.

A tanitémintak alapjan a dontések minoségének elkiilonitésére tobb megoldas is
talalhat6. RL-en beliil is taldlkozhatunk érték és policy alapu algoritmusokkal, me-
lyekbdl az elsé csoportba tartozd Q-learning egy olyan megkozelités, ahol az egyes
allapot és beavatkozas parokhoz rendelve Q-értékek alakulnak ki, ezzel meghatérozva
az allapotatmenet mindségét egy skalarszammal jellemezve. Akar tablazat, akar mély
tanulas alapi megkozelités kertil alkalmazasra, a Q-értékek a Bellman-egyenlet segitsé-
gével szamithatoak egyenlet), ahol a két objektum egymaéssal kozolt adatai koziil
a state-action mentén kialakitott allapotatmenetekhez tartozé reward direkt mdédon

befolyasolja a kialakul6 skalarszamot.

Q(s,a) = Q(s,a) + a(r + ymazyQ(s,a’) — Q(s,a)) (3.2)

A késobbiekben ez fontos lesz a neuralis halézat hangoldsa esetén, hiszen az alabbi
egyenlet magaba foglalja a legnagyobb jovobeni Q-értékkel rendelkezo esetet is, aminek
az elérése az adgens altal megfogalmazott cél. A formalizmusban szereplé a és v két
skalarszamot jelol6 konstans, a learning rate és a discount factor, amik silyozé konstans
szerepet toltenek be az egyenletben. Ezek koziil a kordbban mar targyalt ~ felelGs
azért, hogy mivel az agens egyfajta eloretekinté jelleggel hozza meg a dontéseit, az
aktualis allapotot jobban befolyasolé rewardok értéke nagyobb sulyozassal szamitson

az Osszképet tekintve. Ennek kifejezése a kovetkezoképpen tehetd meg:

T
Rt = Z ’}/t 7t7”t/ (33)
t'=t

ahol az 1-nél kisebb értékli v egyre magasabb hatvanyértékeken egyre kisebb sulyt ad
az allapottol aktudlis tavolsagban elhelyezkedd rewardnak, ezzel a jelenlegi helyzethez
kozelebb allok magasabb értékét priorizalva a sokkal késobb kovetkezokkel szemben.
Az « értéke a tanulds sebességét nagy mértékben befolyasolé paraméter, hiszen ez su-
lyozza az allapothoz tartozd Q-értéket azzal szemben, hogy az adott reward és elérheto
maximalis Q-értéket jelenté 1épésbol milyen mértékben tanul az algoritmus, ezért is

kapta a learning rate nevet.
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3.3. dbra. Tanitéminta kivilasztds és neurdlis hdl6zat hangoldsa[37]

Az RL alapveté koncepcidjat kitdrgyalva valamint a forgalmi halézatra visszate-
kintve lathaté, hogy ez az eszkoztar olyan hal6zaton ahol tobb ponton is szeretnénk
beavatkozni nem kielégitoé vagy ériasi neuralis halézatot eredményezne, igy olyan irany-
ba kell tovabbi megoldasokat keresni, ahol nem csak egy agens kap helyet, hanem a
halézat hozzaférhetéségét megnovelve 6nallod entitdsokra bontva valésul meg az irdnyi-

téas.

3.3. Multi-agens megerositéses tanulas

Az RL altalanos leirasanal megallapitasra keriilt, hogy az algoritmus célja, hogy egy
agens adott kornyezetben elsajatitson egy idealis viselkedési format. Addédnak azonban
olyan rendszerek, ahol az 0sszes beavatkozas nem reprezentalhaté egyetlen agenssel,
a tobb beavatkozasi pont és elszeparalt halozati csomopontok miatt. Erre az esetre
célszerti Multi-Agens rendszerekben gondolkodni, ahol az dgensek 6nall entitdsokként
képesek egy megosztott kornyezetben dontéseket hozni.

Mivel az RL alapveté miitkodésével teljesen megegyezo jellegli, annak ellenére hogy
tobb beavatkoz6 osztozik a targyalt kornyezeten, a kommunikalt jelek is megegyeznek,
csupan annyi eltéréssel, hogy minden agens fog dontést hozni[38], és az allapotrep-
rezentacié és reward kialakitasanak fliggvényében informaciot visszakapni abra).
Ez célszertien egy hozzaadott ciklus segitségével valosul meg, ami idolépésenként min-
den agenst megszolitva beavatkozasi lehetéséget ad. A dontéshozas tobb modon is

megvalosulhat, annak fliggvényében, hogy mi az egyes agensek célja.
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3.4. 4bra. MARL

Amennyiben az dgensek egy kozos célt szolgalnak, a implementaciot célszeri gy
elvégezni, hogy a dontéshozas ne az egyénszinti optimumot tlizze ki megvalositando
kotelességének, hanem kooperativan egy magasabb szinten keressen idealis beavatkoza-
sokat. Gyakran alkalmazott megkozelités forgalomiranyitas esetére, hiszen a jarmiivek
egylittes mozgasa olyan kooperativ feladat, ami esetenként egyéni optimum felaldoza-
saval jar a jarmtoszlop dinamikajanak javara . Emellett 1éteznek kompetitiv dgensek,
melyek célja a tobbi beavatkozé karara a sajat helyzetbdl kihozhatd legnagyobb re-
ward realizalasa. Végil sziikséges megemliteni a vegyes miitkodésti agenseket, melyek
egyik csoportba sem sorolhatbéak egyértelmiien[39], vagy akar az id6 elérehaladtéval
valtoztatjak jellegiiket.

A MARL feladatok soran egyértelmi elonyként mutatkozik, hogy egyes agensek
tudnak tanulni a tobbiek tapasztalataibdl, ezt megoszthatjak egymassal ha megoszto
agensekként vannak létrehozval4()], hiszen azonos kornyezetben végzik feladatukat, de
igény esetén tudasuk rejtve is maradhat a tobbiek elol, ugyanis kompetitiv viselkedés
esetén nem célszeri az ellenféllel megosztani tapasztalataikat. Architekturajukat te-
kintve lehetnek homogén és heterogén agensek, ami a belsé felépitésre vonatkozik[40],

hasonlésag esetén akar egy neuralis halozattal reprezentalhatoak.
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Az alabbi besorolasokbol adddna, hogy trividlis a mitkédés modjanak megfogalma-
zasa és az agensek jellegének meghatatozasa, ami az allapotreprezentaci6 és a reward
kialakitasa soran megfontolandé részfeladat, viszont kitérve a szerzett tapasztalatok
eloszldsara nem ennyire egyszerii a helyzet, ugyanis egy kompetitiv jaték felfedezo sza-
kaszaban is eloallhat az eset, hogy a véletlen kezdeti beavatkozasokbol sszedlld inger-
szegény kornyezetben szerzett tapasztalatok redundancidja miatt egyes agensek nem
olyan mértékben tanulnak mint a tobbiek, igy mérlegelendd a kés6bbiek elGsegitése
végett ideiglenes kooperacio.

A viselkedési formék elkiilonitése mellett az alapvet6 objektumok kozti kapcsolatok
leirdsanak targyalasa is sziikségszerti, hiszen az ezek kozti korrelaciok meghatarozasat
hivatott elvégezni a neurdlis halézat. Allapotreprezentdciénak célszerti nem teljes mér-
tékben kihagyni a tobbi agens allapotat, hanem Oket is a kornyezet részének tekinteni,
hiszen az agensek 06nallo entitasok, igy a tobbiek mozgasa folyamatosan véaltoztatja
a sajat kornyezetiiket. A reward meghatarozasa nem csak abban jelent nehézséget,
hogy a kornyezet melyik jellemz6it vegye figyelembe az dgens, hanem ezeknek térbeli
elhelyezkedése is szamottevo, ugyanis a kooperativ feladatok esetére érdemes az egész
hélozatot egy kozos reward fiiggvénnyel jutalmazni. Ennek neve identical payoff[39],
ami az adott feladat kooperativ jellegét tekintve megfelelé dontésnek mutatkozik, igy
ez keril felhasznalasra az érintett problémaban. Emellett létezik megosztott értéki
reward, ahol az egyes 4dgenseknek adott reward Osszege nulla, igy csupan eloszlasuk
keriil meghatarozasra.

A teljesség igénye nélkil targyalt Multi-dgens rendszer két neuralis haldzat segit-
ségével fogja meghozni dontéseit, melynek dgensei a [2.1] részben targyalt 1t szakaszai,
melynek indexelése a (3.5 abran lathatéak. Ezt bevezetve a teljes uthalézatot lefedve
mindenhol képes a rendszer beavatkozni, ezzel megvaldsitva a kivant jobb hozzaférhe-

tOséget.

i-1 i+1 i+3

i-2 i i+2

3.5. abra. Agensek indexelése
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3.4. Mély tanulas

Az AT Winter az RL-t is hasonléan érintette mint a targyalt egyéb agazatokat. A kifej-
lesztett algoritmusok szamitasigényességét nem kiszolgalni képes szamitasi kapacitas
probléméja ellehetetlenitette az algoritmusok hasznalatat, irredlisan sok ideig tartott
egy-egy modell megalkotasa. A technika és a hardveres fejlédés viszont egészen 1j ira-
nyokat nyitott meg az ML-ben, hiszen szamitogépek és algoritmusok fejlesztése olyan
mértékben szinkronba keriilt a korszertt GPU-k és TPU-knak koszonhetéen, hogy ismét
relevans kutatasi tertiletté lépett eld, igy teret adva a Mély Tanuldasnak(Deep Learning
- DL) is, akér bérelhetd szervereken futtatva a tanitdsokat.

Az ML egy részhalmaza a DL, amely korszerii megoldast biztosit a probléma mére-
tétél fiiggden neurdlis hélozat ( Neural Network - NN) illesztésével, hogy fizikai egyen-
letek helyett 1étrejojjon egy kapcsolat szenzoradatok és kimenetek kozott. Alkalmaza-
sanak f6 motivacidja, hogy Osszehasonlitva a tablazat és fakeres6 algoritmusokkal, itt
meghatarozott szamu matematikai mivelet végrehajtasa valosul meg minden iteracié
soran, igy egyrészt determinisztikus szamitasi idoket megvalésitva, valamint a feladat
mértékével és a megszerzett tapasztalatok szamaéval szinkronban nem névekszik expo-
nencialisan a szamitas igénye.

Az NN Iényegében tenzormiiveleteket magaba foglalo modszer, ahol az egyes rétegek
neuronjai kozott elhelyezkedd sulyok és aktivacids fliggvények teremtenek kapcsolatot.
Ezek kozil a feladat a bemeneten elhelyezkedd szenzoradatok valamint a kimeneten
reprezentalt beavatkozasok kozott olyan Osszefiiggést talalni, ami az RL altal kitlizott
reward maximalizal6 jelleget képes megvaldsitani. Olyan NN esetén, amik legaldbb
ketto takart réteggel rendelkeznek beszélhetiink DL-r6l.

Sensor
data

Actuation

3.6. abra. Neuralis halozat kapcsolatteremtése szenzoradarok és beavatkozasok kozott
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A tevékenység természetétol fliggden sokféle NN architektura fellelhetd, ezek a Py-
thon nyelv hasznélata esetén meghivhatoak a PyTorch és TensorFlow konyvtarakbol.
Legegyszeriibb fajtaja a Multilayer Perceptron, ami stilyok és neuronok linearis kapcso-

latanak 6sszegébdl valamint az adott csomdpont bias-ébol all 6ssze, az alabbi modon:

y=fb+ zi: Tiw;) (3.4)

athaladva egy aktivacios fiiggvényen, ami a probléma jellegétol fliggden lehet Sigmoid,
ReLu, Leaky ReLu vagy SoftMax [41], csak hogy néhany emlitésre keriiljon a teljes-
ség igénye nélkil. Ezek 1ényegében azért felelnek, hogy egy neuronnak meghatarozzak
hogy adott allapotban tiizel vagy sem. Az implementaci6 soran ilyen tipusi halo lesz
alkalmazva, viszont a kivalasztds soran megfontolasra kertilt més kialakitds is, mint
a gépi latas terén gyakran hasznalt architektira a konvoliciéos NN, ami lényegében
karakterisztika vesztés nélkiili alacsonyabb dimenziora konvertalast jelent. Itt példaul
képek terén a képcsatorndknak megfeleltethetoen 3 darab 2D vektor a halézat bemene-
te, ahol az egyes bemeneti neuronok pixel intenzitést jelentenek[42], amiket konvoliicids
és pooling rétegek kovetnek. Ebbol a konvolicios rétegek célja a lokalis egytittallasok
detektalasa, mig pooling lényege a szemantikailag hasonl6 jellemzok egybeolvasztasa
[42]. Tovabbi halozati architektirdk a konvoliciés halézatok mellett az RNN (Recur-
rent Neural Network) és az ebb6l szarmazé LSTM (Long short-term memory ) [43][44],
de ezek alkalmazasa mashol, az idésorok esetén célszerti.

A halozatok felépitését kovetéen még lényegi aspektus a bemend érték és az kivant
eléallitando kimenet kozti Osszefiiggés, hiszen a modell célja , hogy elbéllitsa azt a ki-
menetet, ami szamunkra a legkedvezobb, klasszifikacid esetén a megfelel6 cimkét, mig
egy RL agens esetén a megfelel6 beavatkozast. Erre a veszteségfiiggvények alkalmasak,
hiszen ezek a kiilonbség mértékétol fiiggden adnak meg egy értéket, aminek minimaliza-
lasara torekszik a halézat. Jelen esetben a Mean Squared Error lett alkalmazva, mivel
nem csak az eltérések iranyara érzéketlen, hanem a Mean Absolute Errorral ellentétben
a nagyobb eltéréseket nagyobb mértékkel biinteti. Egyenlet formajaban a kdévetkezo
modon néz ki: N

Luss = jbzl(@md —Q(s,a))? (3.5)

A rovid kitérét kovetden visszatérve az aktualis probléma megoldasahoz a leggyak-
rabban alkalmazott konyvtarak koziil a PyTorch kertilt hasznalatra, konnyt személyre-
szabhatosaga miatt. A mély tanulés felvezetését kovetden a kovetkezo feladat a neuralis
hélézat integraciéja az RI-be. Erre a Deep Q Network (DQN) algoritmus kertil be-
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Neural Network
Layers 10 | 128 | 128 | 128 | 3
Activation Function ReLu
Loss Mean Squared Error
Learning rate 0.001
Discount factor 0.97
Batch size 512
Experience memory size 100000
Freq. of weight sharing 40
Optimizer Adam

3.1. tablazat. Neuralis halozat paraméterei

vezetésre [45], aminek megjelenése egészen 10j perspektivat nyitott az RL-t tekintve.
Lényege, hogy két 1étrehozott neuralis halozat segitségével torténik meg a hangolas,
amikbol az egyik minden 1épés soran illesztve folyamatosan véaltozik, mig a masik bizo-
nyos idokozonként lemasolja. A két halozat azért indokolt, hogy a folyamatosan valtozo
sulyok miatt kis eltérésre is valtozhat az idealisnak vélt kimenet, igy a hangolas soran
érdemes az elérheté maximalis Q-értékeket egy masodlagos Target hal6zatbol kinyerni,

ami a végén megegyezik a Model halozattal, csupan alacsonyabb frissitési rataval.
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3.5. DRL problémaspecifikus implementaciéja

Az eddigiekben targyalt témakat felhasznalva egy olyan feladat megvalésitasa sziikség-
szeril, ami 6tvozi a kooperativ MARL és a DRL el6nyeit, ezzel elvégezhet6 mennyiségii
szdmitasra tdmaszkodva az emisszios ratak egész hdldzaton értelmezett javitasaval . A
tanito ciklus két f6 objektuma a abran lathato moédon alakul ki, ahol a SUMO és
Gym implementacio adjak a kornyezetet, mig bar Multi-agens problémardl van szo, az
agensek homogén természeténél fogva egy kimend neurdlis haldzat tanitasaval all el a
modell, ami barmelyik ttszakaszra felhasznalhato halézatként fog miikodni.

A MARL implementécidja egy tovabbi belso ciklus, ami minden id6lépésben végig-
lépteti az Osszes agensen a haldzatot, ezzel megadva a beavatkozas lehetoségét min-
den tutszakaszban, de ezt csak 10 masodpercenként engedélyezve, ahogyan az a fizikai
kornyezet kényszerei kozott meg volt fogalmazva mint szempont. A masik alkalma-
zott kényszer a beavatkozasoknal lesz targyalva, hiszen nem magahoz a kornyezethez,
hanem az agensekhez tartozé megkotés, ami a beavatkozasi tartomanyt illeti. Az al-
goritmus inicializalasanal véletlenszeriien megvalasztott silyok segitségével jon létre a
két halozat, melyek majd a tanitds soran folyamatosan valtoznak. Az egyes kommuni-
kalt értékek kifejtésébdl kirajzolodik, milyen fizikai paraméterek terén elvart fejlodés a

halozat altal kittizott cél.

Environment

4

g

4
SUMO

SIMULATION OF URBAN MOBILITY

State,,;

Action
Reward ,,;

3.7. abra. Megerésitéses tanulds problémaspecifikus implementaciéja
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2. Algorithm MARL DQNJ[45]

Initialize replay memory D to capacity N
Initialize action-value function ) with random weights 6
Initialize target action-value function Q with weights 6= = 0
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; = argmax,Q(s,t)
state;y 1, rewardy, done<— step(ay)
Store transition (s, a;, S¢y1,7¢, dy) in D
Sample random minibatch of transitions (s, as, S¢11, 74, d;) from D

St = St41
if d = TRUFE then
yj =r;
else A A
y; =15+ v - maz,Q(s}, ,0)
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

3.5.1. State

Amint az a DL részben targyalva volt, az agensként haszndalt neuralis hadlézat bemene-
ti rétegén elhelyezkedo informécié az allapotreprezentacié. Itt szenzoradatok kapnak
helyet, amik segitségével a kornyezet allapota irhato le. Mivel stratégiai jellegli dontés-
hozasrél van sz6, olyan makroszkopikus jellemzok hasznalata indokolt, melyek segitsé-
gével a cellahatarok allapota hozzaférhetd. A keresztmetszet adottsag, igy a stirtiségek
és sebességek monitorozasan keresztiil el6all a forgalom aktudlis allapota. A korab-
bi MARL részben targyalt indirekt kooperacié megvaldsitasahoz azonban sziikség van
nem csak a sajat jellemzdékre, hanem a kornyezetiekre is, hiszen az allapot fliggvényében
kialakitott differencia a ki és bearamlo jarmiivek szamaboél tevodik ossze.

Ahogy az a részben a |3.5| dbran lathato, a szdmozas indokolja hogy az aktudlis
cella elé és mogé tekintése miatt mindkét irdnybol kettd szomszédos is az allapotrepre-

zentacio részét képezze, ezzel minden feltételt megteremtve a differencia el6allitasdhoz.
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Ennek fényében ezek az értékek a 10 bemeneti neuron megfeleltetései.

Sziikséges feltételként az algoritmus gyorsitasa végett a sziikiilet utani celldk nem
avatkoznak be, hiszen ott telitodés nem torténik. Amit még ki kell kotni, hogy a halézat
elején sem alkalmas az allapotreprezentaciéo hogy agens helyezkedjen el, hiszen el6tte
nincsenek celldk, de ez nem is probléma, hiszen a szimulacié tgy lett elvégezve, hogy
az irdnyitott zona elott mindenhol a megengedett maximalis sebességgel 1épjenek be a

jarmivek, ezzel egyenlo feltételeket teremtve a teszt soran.

_Uelocityi,g

density;_o
state; = : (3.6)

velocity; o

density; o

3.5.2. Action

A beavatkozasokat érinté korlatozasok a kornyezet részben definidlva voltak, igy ezek
mentén inkrementdlis jelleggel a|3.7| vektorban lathato értékeket tudja meglépni az ak-
tiv dgens. Természetesen itt minden esetben figyelembe veszi a maximélis 130 km/h
végsebességet valamint egy hozzdadott kényszerként azt is, hogy 30 km/h sebességha-
tarnal egyik szegmensre sem szab kisebb korlatozast.

Hatalmas elony ez a jellegii dontéshozas, hiszen a teljes tartomanyban tud lefedni
ugy beavatkozasokat, hogy csupan 3 kimeneti neuronnal rendelkezik a neurdlis héalo-
zat, valamint az inkrementalis jellegben rejlo korabban emlitett elény, hogy nem okoz

hirtelen valtozasokat is emellett szdl.

+10 km/h
action = | 0 (3.7)
—10 km/h

3.5.3. Reward

Amint az az RL targyaldsanél definialva volt, az algoritmus célja olyan viselkedési forma
elsajatitasa, ahol 6 a legnagyobb rewardot realizalja. Mivel a Bellman egyenletben
lathato médon a reward az egyetlen, ami a Q-értékek kialakitdsaban szamszertien részt
vesz, alapvet6 feladat ennek az idedlis megfogalmazasa. Célszerti olyan fizikai jellemzok

hasznalata a feladat soran, amik a leheto legtobb informacioval rendelkeznek a jo és
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rossz allapotok elkiilonitésérol.

Bar kornyezetvédelmi aspektusa is fontos vonulata az algoritmusnak, mégis az aram-
las folytonossaganak iranyabdl megkozelitve kertiil megfogalmazasra a reward fiiggvény.
Annak okan, hogy az allasok meddo allapotként interpretalhatdak, ezek biintetése csok-
kentheti ennek a jelenségnek az elofordulasat. Minél nagyobb a realizalt atlagsebesség,
annal tobb jarmii képes athaladni a hélézaton, igy ennek novekedését jutalmazni sziik-
séges, hogy az algoritmusba egy olyan visszacsatolasként érkezzen, hogy ehhez mérten
tudja illeszteni a hélézatot. A metrikakbdl adéddan a hélézaton értelmezett késlelte-
lések (w) valamint az dtlagsebességek(v,,,) segitségével a reward jutalombél és biinte-
tésbol egyszerre all, melyek egymashoz képesti sulyait jol meghatarozva sikeres tanitas
viziéja all az algoritmus el6tt.

Két fajta reward koncepcié keriilt alkalmazasra, melyek koziil az elsé mutatott
érdekes viselkedése stulyozasi problémakat vetett fel, ennek a viselkedésnek a kovetkez-
ményeként keriilt sor a méasodik reward implementalasara. A kiils6 savot felaldozva
engedett minden jarmiivet maximalis sebességgel a belsé savban, hiszen a varakoza-
sok mértékével nem vesztett eleget az agens, hogy indokolt legyen a belsé savokban

beavatkozni.

Vay

Ennek okan a nevezot négyzetre emelve mar olyan suly keriilt a rendszerbe, ami
nagyobb mértékben biinteti az el6fordulé varakozasokat, és vizudlis ellenérzés utan jol
lathatoan csillapitja a forgalmat a kritikus keresztmetszet kornyezetében, viszont ennek

mértéke mar a kovetkezo részben lesz ismertetve.
Vavg
R=—"— 3.9
(1+w)?’ (3:9)
A megvalésult tanulast kovetve kiértékelés szitkséges a rewardok teljesitményének

meghatarozasara, amibol kidertil, sikeres-e a kapcsolatteremtés a neuralis halozat és a

forgalmi rendszer k6zott.

25



4. fejezet

Eredmények

4.1. Adatok a kiértékeléshez

A varosok és agglomeraciojuk élhetéségének fejlesztése érdekében megfogalmazott ja-
vitandé mutaték mentén kertil sor a kiértékelésre, kitérve minden motivacioként meg-
fogalmazott feladatra. A kotelességként kitlizott tranziensek elkeriiléséhez felhasznalt
adatok mind a SUMO-bdl érkeznek, ezek koziil van mért, valamint van empirikus mo-
dell alapjan szamitott mutaté is. A hélézaton értelmezett varakozasi idok mért adatok,
az egyes jarmivekhez és sdvokhoz van hozzarendelve, viszont a kibocsajtasok mar mas
megkozelitést igényelnek.

Ahogy az majd a szamszeri kiértékelés soran is lathaté lesz, az emisszidk trendje
hasonlé mértékli javulast eredményez, aminek magyarazata az kibocsajtast szamito
modellben rejlik. Erre a SUMO tobb alternativat is kinal, melyek kozill a HBEFA
v2.1 [46] alapértelmezett keriilt alkalmazasra. Ez az alabbi mdédon szémitja az egyes

kibocsajtasokat:

E = ¢y + civa + cova® + csv + cv® + c50°, (4.1)

a kivant emissziok mértékét “2-ban megadva. A kontinuitds szempontjabdl lényeges
megjeleniteni a mozg6 forgalmi hulldimokban részt vevo jarmiivek szamat, ezt tobb mu-
tato segitségével meghatarozva, ugyanis ezeknek a meddo allapotoknak az elkeriilése
f6 cél. Els6 nem szandékolt viselkedési forma a megéllasra kényszeritett jarmiivekben
jelenik meg, aminek idobeli alakulasa érdekes, ezzel jol szemléltetve hol nem tud meg-
birkézni az iranyitasi forma a forgalom nagysagaval. Ennek idotartama is szamottevo
mutato a forgalom leirdsara, hiszen ha mar bekovetkezett a probléma indokolt a miha-
marabbi feloldas. Utolsé mutatoként pedig az atlagos sebességek keriilnek hasznalatra,

hiszen ez jol reprezentalja adott algoritmusok esetén az Ut terhelhetoségét, legalabbis
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amennyiben a hélézat mérete alkalmas megfelelé finomhangolasra, és a rajta létrejovo
hullam nem elenyész6 mértékii az egész halozatot tekintve. Itt sziikséges kikotni, hogy
elvartan ez a mutaté a kisebb hélézatokon fog javulni, hiszen a telitett VSL zénak ese-

tén is a felaramlé maximalis sebességgel érkez6 jarmiivek nagy hosszokon javithatjak

« /s

4.2. Osszehasonlité analizis

Amint az a motivacié megfogalmazasa mentén kirajzolédott, a {6 probléméat okozo tran-
ziensek elkeriilését kitlizve célul, kiértékelés soran az elvart viselkedés az ingadozasok
csillapitasa és a magasabb realizalt atlagsebesség, valamint a csokkend mennyiségii allo
kibocsajtas. Az Osszehasonlitas elvégzése harom esetre lett vizsgdlva, melyek koziil a
dolgozat témajat képzd algoritmus bemutatasa magatol értetodo, viszont létjogosult-
saganak igazolasa okan Osszehasonlitandé az algoritmusmentes kornyezetekkel, melyek
az utrendszerek nagy részét képzik, valamint egy alkalmazasban 1év6 algoritmussal,
ami jelen esetben az MCS. Minden eshetdség harom kiilonb6z6 hosszon volt vizsgalva,
abbol az okbdl kifolydlag, hogy az algoritmus alkalmazkodoképessége osszehasonlitha-
t6 legyen az MCS-sel, valamint az esetleges valos alkalmazés esetén az idedlis szek-
torhosszok meghatarozasra keriiljenek. Az alkalmazkoddképesség demonstralasanak
érdekében azonos modell kertilt hasznalatra minden hal6zaton.

A teszt soran elsé megfigyelt viselkedés, hogy bar az MCS minden hélézaton alkal-
mas volt csekély mértékii javulast felmutatni az iranyitas nélkiili realizacioval szemben,
a bevezetésben leirt értékek valamint az itt hasznalt VSL zona pozicidéja atgondolast

igényelt, bizonyos esetekben hangolas nélkiil nem nem volt képes a bearamlo sebesség-

Simple 80 Simple
s000 ™ MCS = MCS

== MARL == MARL
70
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4.1. abra. C'O4 kibocséjtéas 0sszehasonli- 4.2. dbra. NO, kibocsajtas 0sszehasonli-
tasa a harom vizsgalt hosszra tasa a harom vizsgalt hosszra
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4.3. dbra. Megallasra kényszeritett jar- 4.4. adbra. Varakozési id6 alakulasa az
miuvek szama lkm hosszu utszakaszon idoben 1 km hosszu utszakaszon

korlatokat megkozeliteni sem a jarmiivek sebessége a kialakult mozgé forgalmi hulldmok
miatt.

A MARL valédi elonye viszont tisztan kirajzolodik a tesztek soran. Itt minden val-
toztatas nélkiil egyszertien betoltve a neuralis modellt szamottevoéen nagyobb javulasok
tapasztalhatéak, mint a masik két modszer esetén. Az sem zavarta meg a halézatot,
hogy teljesen més fizikai kiterjedéseken kertilt vizsgalatra, hiszen a jo allapotreprezen-
tacio és reward kovetkeztében a sebesség-stirtiség parokbol tovabbra is miikodoképesen
tudott kimenetet eldallitani a halézat. A megoldasnak koszonhetéen igy a részlete-
sebben felbontott haldzat bar megndvelt szenzoradattal dolgozva, de egy miik6déképes

realizacioval szolgél.
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4.5. abra. Megallasra kényszeritett jar- 4.6. abra. Vérakozasi id6 alakuladsa az
miuvek szama 3km hosszu utszakaszon idoben 3 km hosszu utszakaszon
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muvek szama 10km hosszu utszakaszon idében 10 km hosszu utszakaszon

Az egyértelmii javulas mellett lathato, hogy egy olyan dilemmat indit meg a szen-
zoradatok térbeli stirtisége, ami a pontosabban leirt rendszer novekvo koltségeit allitja
szembe azzal, hol névelheté még a hatéasfok, és az alkalmazasban az anyagi raforditéa-
sokat ez alapjan kell mérlegelni. Egyes hélézatokat megfigyelve megmutatkozik, hogy
a legnagyobb esetre a ritkas szenzoradatok miatt kialakulnak a hullamok, viszont a
MARL tovabbra is nagy mértékii javulasra teszi alkalmasséd a vizsgalt kornyezetet. A
két kisebb halézat hasonld viselkedést mutat a sajat realizacié tekintetében, viszont az
MCS esetére tekintve a diagramokat az alacsonyabb csticsértékek bekdvetkezése egyér-
telmiien mutatja, hogy felgyorsul a hullamok kezelése.

A harom hosszon ami még mindenképpen tanulsiagos, tekintve a diagramokat latha-
t6, hogy a kisebb héalézatokon sokkal gyakoribb, de gyorsabb lecsengéssel jelennek meg
a mozgé forgalmi hulldmok, mig a nagyobb esetben ezek egy id6 utan folyamatosan
részét képezik a forgalomnak. Ebbdl kifolydlag barmilyen alkalmazas kertil hasznéalat-
ra, mindenképpen érdemes a stirtibb szenzoradatokra torekedni egy bizonyos mértékig,
hiszen amint a 10 kiléméteres autépalyaszegmens vizsgalatanal lathaté, mar a MARL
sem képes teljes mértékben kikiiszobolni a karos jelenséget. Viszont ami a kutatas
részfeladatat képzo dgens alkalmazkodoképességet illeti, szépen megmutatkozik, hogy

bar eltéré mértékben, de alkalmas metodus ilyen jellegii problémék esetére.
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Results

Length Metric Simple MCS MARL
CO2 [mg] 402.28047
NOx [mg] 6.77200
Mean Speed [m/s] 16.86369
Estimated Travel Time [s] 7912.26722
Waiting Time [s] 5.09791
CO2 [mg] 1431.63130
NOx [mg] 21.8748
Mean Speed [m/s] 16.92804

Estimated Travel Time [s] 10471.01248

Waiting Time [s] 22.85565
C02 [mg] 4987.89459

NOx [mg] 75.24406

Mean Speed [m/s] 22.59483
Estimated Travel Time [s] 1230.71240
Waiting Time [3] 173.36738

4.1. tablazat. Eredmények szemléltetése kiillonb6z6 hosszokon
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5. fejezet

o p

Konklazio

5.1. Kiértékelés

A dolgozat létrehozasanak motivacidja az volt, hogy az infrastruktira térbeli kiter-
jesztésének elkertilése mellett nagyobb forgalmi teljesitmény realizalédjon a halézaton.
Mint ez a szamszerl kiértékelést kovetoen lathatova valt, az eseményvezérelt jellegnek
koszonhetoen az egyszeriibb algoritmus, kisebb szenzorigénnyel is képes eldallitani a
szitkséges differenciat, viszont a kivant eléretekinto jelleg egészen mas modon, nem
csupan felodotta, hanem kisebb halézatok esetén meg is elézte a mozgd forgalmi hul-
lamok kialakulasat.

Természetesen az elért eredmények kozutra vald kikeriilése el6tt megfontolando,
hogy a pontos leképezésekre vald torekvések ellenére a szimulatorban hozott eredmé-
nyek kozvetlentil reprodukalhatéak vagy sem valds forgalomban, hiszen az emberi ténye-
z6, a nem betartott kozlekedési szabalyok és azok kovetkezményei nem modellezhetéek
egy ilyen szimuldcios kornyezetben. Ennek ellenére az ilyen jellegti ITS jelentosége
az ido elérehaladtaval és az egyre magasabban autéomatizalt jarmiivek mellett egyre
nagyobb szerepet fog kapni, és a teljesen autonom modon miikodo jarmiivek esetén
egy jo viziénak igérkezik, hiszen olyan tartomanyokat vizsgal , ami az emberi érzé-
kelés hatarait boven meghaladja mind feldolgozhatdsag, mind beavatkozasi sebesség
szempontjabol, hiszen egy kilométerre az érintett sofor elott halado jarmiivek allapotat
képtelenség emberi 1éptékkel felmérni.

Utols6 fontos aspektusa az alkalmazasnak, hogy szdmos olyan problémaéaval kell
autopalyakon szembenézni, aminek irdanyitasmentes kornyezetben egy meddé allapo-
tokkal terhelt rendszer az eredménye. A tul siirtin elhelyezett karbantartasi és épitési
munkalatok elozetes tesztelése sordn az algoritmus teljesitményét kiértékelve adodhat,
hogy akar kisebb térbeli mozgatassal nagy mértéki javulas érheto el. Ugyanigy érintet-

tek az idoszakosan nagy terhelést elszenvedd utszakaszok, mint egy autopalya felhajtéd
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kornyezete ami a varos felé iranyul, a munkanap elején.

Kovetkeztetésként levonhatd, hogy az algoritmus teljesitményigényéhez képesti vi-
szonylag alacsony szenzorigény korszerti és relevans megoldédssa emeli a MARL alapt
VSLC-vel ellatott autopalyat, és a sziikséges megfontolasok mellett alkalmazasa valodi

elorelépést jelenthet.

5.2. Fejlesztési iranyok

A megvalésult eredményeken tilmutatéan még mindig elképzelhetd elorelépés a rend-
szerben, hiszen ahogy a legnagyobb halézaton lathato volt, ott alakultak ki mozgo hul-
lamok a ritkas szenzoradatok okan, bar igaz, még igy is nagy javulast elérve. Tovabbi
teszteket elvégezve az idedlis hossz megvalasztasa utan azonban még mindig akadnak
teend6k. Az emberi tényez6 amig részét képezi a rendszernek, a reakciéidék tovabb-
ra is hatraltato tényezoként fognak megjelenni, viszont a dontéshozas atcsoportositasa
gépi megvalositasra az iranyitojel és megvalositott kozti atmeneti idoszakokat csupan
a jarmi tehetetlenségébdl adéddakra csokkentené. Erre természetesen tovabbi V2I és
V2V kommunikaci6 létrehozésa sziikséges.

A V2X-bol abra) szarmazé tovabbi informaci6 segitségével, a tovabbi szenzor-
adatok feldolgozasa révén lehetoség nyilik t6bb fedélzeti szamitégépen olyan szamitasok
elvégzésére, amik emberi léptékben messze nem elvégezhetdek, ezzel mind biztonsagi
mutatokat, mind pedig a forgalom stabilitasat novelve. Kombindlva a teljesen auto-
ném egyénszintii irdnyitassal az embert csupan feliigyel6 szerepbe helyezve ezek a szé-
mitasi kapacitasok valoban miikodésbe lépve nytujthatnak olyan megoldast, ami akar
ujratervezett trajektoridkkal tovabbi emisszio és varakozasi id6 csokkenést hozhat a

rendszerbe.

5.1. dbra. V2X kommunikaci6[47]
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