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Uczenie ze wzmocnieniem sterownikéw sygnalizacji Swietlnej

Streszczenie.

Tematem pracy magisterskiej byto zbadanie mozliwoSci stworzenia uniwersalnego
rozwigzania pozwalajacego na kontrolowanie sygnalizacji Swietlnych w celu minimalizacji
czasu traconego na oczekiwanie na przejazd. System komunikujacych sig¢ ze sobg sterow-
nik6w miat umozliwia¢ wykorzystanie raz stworzonego mechanizmu na skrzyzowaniach
o r6znych ukltadach. W celu stworzenia takiego rozwigzania, postanowiono wykorzysta¢
algorytm wieloagentowego gltebokiego uczenia ze wzmocnieniem.

W pracy zawarto wyniki przeprowadzonej analizy Zr6del poruszajacych tematyke dzie-
dziny sterowania ruchem za pomocg sygnalizacji §wietlnej na skrzyzowaniach oraz wy-
korzystywania wybranych algorytméw w tym celu. Na podstawie uzyskanych informacji
okreSlono gléwne zalozenia projektu wraz z oczekiwanymi wynikami. Pokrétce opisano
takze wykorzystany symulator ruchu drogowego SUMO. Aby usystematyzowac¢ zdobytg
wiedze i uchwycic lepszy obraz zagadnienia stworzono prototyp rozwigzania, ktérego
obserwacja pozwolila na ostateczne zaplanowanie projektu. Opisano wazniejsze szcze-
goly implementacyjne oraz uzyte mechanizmy, a takze skomponowany program uczenia.
Przedstawiono rowniez kilkanascie stworzonych siatek ulic.

Jako wynik przeprowadzonego za pomocg algorytmu Double deep Q-learning procesu
uczenia uzyskano sze$¢ modeli, ktére nastepnie poré6wnano w serii testow ze standardo-
wym akomodacyjnym kontrolerem sygnalizacji $wietlnej. Za ich pomocg zebrano obszerne
dane dotyczace przejazdow wykonanych przez kazdy z pojazdoéw. Zgromadzono takze
informacje dotyczace kolejek na drogach dojazdowych do skrzyzowan.

Na podstawie otrzymanych danych przeprowadzono analize prowadzacg do zweryfiko-
wania zaprojektowanego rozwigzania.

Stowa kluczowe: Wieloagentowe glebokie uczenie ze wzmocnieniem, double DQN, inteli-
gentne systemy transportowe, sygnalizacja Swietlna, optymalizacja przeptywu ruchu



Reinforcement learning of traffic light controllers

Abstract.

The main purpose of this thesis was to investigate the possibility of creating a universal
solution which allows to control traffic lights in order to minimize the waiting for the
green light. The system of communicating controllers was intended to enable the use
of the previously created mechanism at intersections with different layouts. In order to
create such a solution, it was decided to use a multi-agent deep reinforcement learning
algorithms.

The work contains the results of the performed analysis of sources dealing with traffic
control using traffic ligths at intersections and the use of selected algorithms for this
purpose. Based on the information obtained, the main assumptions of the project were
determined along with the expected results. The SUMO traffic simulator used in the project
was also briefly described. In order to systematize the acquired knowledge and capture a
better picture of the issue, a prototype solution was created. Subsequent verification of
its performance allowed for a more intrinsic perspective of the task. The work desribes
the most important details of the implementation and the mechanisms used, as well
as programme used for learning the neural network. Several street grids created for this
purpose were also presented.

As a result of the learning process carried out using the Double deep Q-learning algori-
thm, six models were obtained. They were then compared in a series of tests to a a standard
actuated traffic light controller. The research allowed for collection of extensive data on
the journeys of individual vehicles. Information on queues of cars on access roads was also
collected.

Based on the data obtained, an analysis was carried out to verify the designed solution.

Keywords: Multiagent deep reinforcement learning, double DQN, intelligent transporta-
tion systems, traffic lights, traffic flow optimization
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1. Wstep

1.1. Motywacja pracy

W dzisiejszym szybko urbanizujgcym sie Swiecie liczba pojazdéw na drogach stale
rosnie, co nie zawsze idzie w parze z rozwojem infrastruktury drogowe;j. Przektada sie to na
coraz wieksze zakorkowanie miast i zwiekszenie Srednich czas6w przejazdéw. Intuicyjna
propozycja rozwigzywania tych probleméw poprzez dodawanie kolejnych paséw ruchu
nie zawsze jest mozliwa do zastosowania i moze prowadzi¢ do dalszych komplikacji. Posze-
rzanie drog w miastach najczesciej wigze si¢ z duzymi nakladami finansowymi i kosztami
spotecznymi, a czasem nie jest mozliwe do zrealizowania z powodu ograniczonego miej-
sca. Jak pokazuje paradoks Braessa[1] oraz zjawisko ruchu wzbudzonego (ang. induced
demand) [2], dodawanie kolejnych paséw ruchu moze prowadzi¢ do wiekszych korkéw [3].
Pewnym jest, Ze o ile nie zawsze zachodzi taka zalezno$c¢ i czesto poszerzanie jezdni przy-
nosi spodziewane efekty, tak obecne trendy urbanistyczne w miastach Unii Europejskiej
jednoznacznie wskazuja na che¢ postepujacego ograniczania liczby samochodéw [4].

Duzy ruch drogowy wiaze sie z szeregiem konsekwencji majacych znaczny wptyw na
zycie mieszkancow, jak i na Srodowisko. Emisja spalin, hatas, wypadki drogowe to tylko
niektoére z bezposrednich skutkéw szkodliwych dla zdrowia cztowieka. Koszty obejmuja
takze czas stracony w zatorach czy tez pieniadze z powodu dodatkowego zuzycia paliw.
Ponadto istotne sg utracone mozliwosci w sferach pracy i odpoczynku wynikajace z dtu-
giego przebywania w ruchu ulicznym. Przykladowo zmotoryzowani mieszkancy Warszawy
mogaq traci¢ ponad 8, a Wroctawia prawie 10 dni rocznie na stanie w korkach [5]. Wptywem
nieefektywnego ruchu drogowego na srodowisko sa niepotrzebne emisje dwutlenku wegla
oraz innych gazow cieplarnianych, a takze marnowanie zasob6w naturalnych, ktére sg
ograniczone i moga w przysztosci ulec wyczerpaniu.

Rosngca populacja jak i liczba pojazdow w miastach razem z obecnymi trendami urba-
nistycznymi prowadzacymi do ograniczenia transportu indywidualnego sprawia, ze bada-
nie potencjatu nowych metod sterowania ruchem staje si¢ szczegélnie perspektywiczne.
Usprawnienie ruchu przez minimalizacje czasu oczekiwania na przejazd na skrzyzowa-
niach pomogloby ograniczy¢ negatywny wplyw na srodowisko, a takze na mieszkancéw
miast. Dodatkowo pozwolitoby na ograniczenie skutkow wzrostu liczby pojazd6w.

Wykorzystanie w tym celu sztucznej inteligencji moze przynie$¢ pozytywne wyniki. W
ostatnich latach zaobserwowaé¢ mozna szczeg6lnie szybki rozwdj tej dziedziny, potrafiacej
przeksztalcaé przer6zne aspekty codziennego zycia. Najbardziej rozpoznawalnymi sa bez
watpienia pojazdy autonomiczne, chatboty oparte o modele jezykowe czy tez oprogramo-
wanie stuzace do generowania grafiki. Postep ten jest napedzany zar6wno przez innowacje
w uczeniu maszynowym, jak i przez szczeg6lny wzrost mocy obliczeniowej. Zastosowa-
nie uczenia ze wzmocnieniem w zarzadzaniu ruchem moze przyczynic sie do lepszego
zrozumienia zasad przeptywu pojazdéw, co moze przetozy¢ sie na bardziej efektywna
urbanistyke pod katem projektowania zasad transportu osobowego.



1. Wstep

1.2. Cel pracy

Celem pracy dyplomowej byto zaproponowanie rozwigzania wykorzystujacego uczenie
ze wzmocnieniem pozwalajacego na sterowanie ruchem pojazdow na skrzyzowaniach dro-
gowych z sygnalizacja Swietlng. Korzystajac z uczenia ze wzmocnieniem zostat stworzony
agent kierujgcy Swiattami drogowymi, minimalizujacy $redni czas oczekiwania na przejazd
dla pojazdéw uczestniczacych w ruchu. Kluczowym zatozeniem projektu byto stworzenie
takiego agenta, ktory po uprzednim wytrenowaniu, mozliwy bedzie do zastosowania na
skrzyzowaniach o ré6znorodnych topologiach.

Podczas projektowania rozwigzania brano pod uwage zaré6wno zdolnos¢ agenta do
dziatania w r6znorodnych sytuacjach, jak i jako$¢ uzyskanego przez niego sterowania,
ktéra oceniana byta za pomoca mierzonych metryk: Sredniego i maksymalnego op6Znienia
pojazdu, maksymalnej liczby pojazdow oczekujacych i innych. Waznym aspektem byta
takze szybko$¢ dziatania.

Na podstawie przeprowadzonej analizy literaturowej, w odr6znieniu od innych prac,
zdecydowano sie na bardziej podejscie wykonalne w prawdziwym $wiecie. Gtéwna réznicq
byty dane, ktore uzyskiwatl agent. Pochodzily one wytacznie ze Zrodet, ktore sg dostepne dla
rzeczywistych systemow sterowania ruchem. Nie mogly wiec to by¢ doktadne informacje
na temat potozen, predkosci ani tras pojazdéw, bedace obecnie koncepcjami w ramach
inteligentnych miast.

Ze wzgledu na brak mozliwos$ci testowania rozwigzania w Swiecie rzeczywistym, ko-
nieczny byt wybér odpowiedniego symulatora odwzorowujacego w poprawny sposob
ruch drogowy. Musial on takze dostarczac rzeczywiste dane pomiarowe dotyczace ruchu,
odwzorowujace te mozliwe do uzyskania w prawdziwym Swiecie.

1.3. Etapy pracy

Pierwszym etapem pracy w ramach niniejszej pracy magisterskiej byla analiza stanu
badan i techniki dotyczacej sterowania ruchem. Zapoznano si¢ z obowigzujgcymi zasadami
projektowania skrzyzowan oraz sposobami sterowania §wiattami sygnalizacji drogowe;j,
zar6wno w ramach pojedynczego skrzyzowania, jak i catych sieci. Zaznajomiono sie¢ z
historig dziedziny sterowania ruchem. Przeanalizowano aktualne prace naukowe doty-
czgce zastosowania uczenia ze wzmocnieniem, takze w kontekscie sterowania ruchem
drogowym. Poznano wprowadzone w nich rozwigzania, wykorzystane narzedzia oraz
potencjalne kierunki rozwoju. Ustalono réwniez typy skrzyzowan, ktére dominujg w wspot-
czesnych miastach. Znaleziono wyniki pomiaréw ruchu ulicznego w miejscowos$ciach
dostarczajacych wglad w ztozono$¢ zadania. Zapoznano sie ze sposobami pomiaru ruchu.

W kolejnym etapie przygotowano sztuczne siatki ulic oraz takie, ktére odwzorowujg
rzeczywiste uktady ulic wykorzystywane w kolejnych etapach pracy w procesie uczenia
oraz testowania tworzonego agenta. Polaczono ze sobg komponenty projektu i stworzono
prototyp majacy za zadanie sterowac pojedynczym skrzyzowaniem. Pozwolito to na do-
ktadne przetestowanie sSrodowiska uczacego, potwierdzenie dobrego wyboru symulatora i
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przeanalizowanie ograniczen prototypu. Dzigki temu, w ramach tego etapu opracowano
takze gléwne zatozenia ostatecznego projektu.

Nastepna cze$¢ nastawiona byla na implementacje zalozonego projektu. Korzystajac
z wieloagentowego uczenia ze wzmocnieniem stworzono rozwigzanie pozwalajgce na
sterowanie $wiattami ruchu drogowego za pomoca homogenicznych agentéw. Takie po-
dejscie pozwalato na zastosowanie grupe raz nauczonych agentéw na skrzyzowaniach o
r6znych uktadach. Aby potwierdzi¢ poprawne dziatanie zatozonego systemu kontroli ruchu
przeprowadzono serig testow, ktérych wyniki por6wnano ze Swiatlami adaptacyjnymi.
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2. Analiza stanu badan i techniki

W tym rozdziale przyblizono pokrétce historie dziedziny sterowania sygnalizatorami
Swietlnymi na skrzyzowaniach drog. Przedstawiono takze wyniki przeprowadzonego prze-
gladu literatury dotyczacego tego zagadnienia.

Poniewaz koszty wysokiego natezenia ruchu sg zar6wno latwo mierzalne finansowo, jak
i powszechnie odczuwalne przez populacje, tematyka optymalizacji przeplywu pojazdow
w miastach jest szeroko badana. Na przestrzeni lat powstato wiele algorytméw sterujacych
pojedynczymi skrzyzowaniami, a takze skomplikowanych system6éw nadzorujacych cate
sieci drog miejskich. W miare rozwoju dziedziny, rozwigzania zmienialy swojg charak-
terystyke z recznie tworzonych scenariuszy uruchamianych w zalezno$ci od natezenia
ruchu do sygnaléw generowanych dynamicznie w oparciu o dane odczytywane w czasie
rzeczywistym z czujnikow.

2.1. Rys historyczny

Pierwsza, sterowana recznie gazowa sygnalizacja Swietlna zostata zainstalowana w
Londynie w 1868 roku [6]. Wprowadzenie najpierw elektrycznych, a nastepnie automa-
tycznych (czasowych) sygnalizacji Swietlnych (lata dwudzieste) wigzato si¢ z ogromnymi
oszczednoS$ciami, zwigzanymi z brakiem koniecznos$ci obsadzenia kazdego urzadzenia
przez przeszkolony personel [7]. Poczatkowo, wszystkie Swiatta przetaczaty sie w jed-
nym momencie, jednak wprowadzenie tzw. ,zielonej fali” w kolejnych latach pozwolito
na znaczne zwiekszenie przepustowosci ruchu w duzych miastach Stanéw Zjednoczo-
nych oraz zachodniej Europy, ktore juz wtedy borykaly si¢ z problemem zatloczonych
dr6g. Upowszechnienie komputeréw w USA w latach 50-tych przyczynilo si¢ do dalszego
usprawnienia sterowania ruchem, wraz z powstaniem wyspecjalizowanych w tym celu
sensorow. Wtedy tez pojawity sie proby usystematyzowanego matematycznego opisu
zagadnienia, wykorzystujace na przyktad zasady mechaniki ptynu do opisu poruszajacych
sie pojazdow [8]. Lata 70-te przyniosty rozwéj pierwszych scentralizowanych systemow
zarzadzania ruchem. W kolejnych dziesiecioleciach, wraz z rozwojem wyspecjalizowanych
detektoréw, na przyktad petli indukcyjnych, radaréw oraz kamer ruchu postepowat takze
rozwoj stosowanych systeméw Swietlnych. W dzisiejszych czasach, na obszarach z duzym
ruchem drogowym stosuje si¢ sygnalizatory akomodacyjne (odpowiednio wydtuzajace lub
skracajace czas zielonego Swiatla w zalezno$ci od aktualnego natezenia ruchu), najczesciej
skoordynowane miedzy sobg w celu zapewnienia jak najwiekszej przepustowosci ciagow
komunikacyjnych [9].

2.2. Przeglad literatury

Pierwsze scentralizowane systemy adaptacyjnego sterowania Swiattami w sieci miej-
skiej, tworzone odpowiednio w Wielkiej Brytanii oraz Australii: SCOOT (Split Cycle Offset
Optimisation Technique) [10] oraz SCATS (Sydney Coordinated Adaptive Traffic System) [11]
zaczely powstawac juz we wczesnych latach 80-tych. Oba rozwigzania rozwijane sg do teraz
i stosowane w wielu miastach na caltym swiecie. W duzym uproszczeniu, zar6wno SCOOT
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2. Analiza stanu badan i techniki

jak i SCATS korzystaja z r6znych metryk natezenia ruchu, uzyskiwanych na podstawie
danych pochodzacych z czujnikéw drogowych, jak i danych historycznych. Uzyskane
charakterystyki sg przetwarzane za pomoca modelu matematycznego, ktéry nastepnie w
zaleznosci od wyniku modyfikuje aktualne sygnaty Swietlne [12].

Innym, wzgledem klasycznych, podejsciem jest algorytm Max-Pressure [13]. Za pomoca
tej strategii kazdemu pasowi ruchu przydziela sie ,ciSnienie” proporcjonalne do natezenia
ruchu na danym pasie. Pierwszenstwo przejazdu przydzielane jest tym kierunkom, ktérych
sumaryczne ciSnienie ma najwieksza warto$¢. W miare opuszczania skrzyzowania przez
przejezdzajace pojazdy, priorytet danego pasa jest zmniejszany. Takie podejScie pozwala na
skuteczne sterowanie ruchem. Algorytm ten szczegoélnie znaczaco zwieksza przepustowos¢é
paséw o wiekszym natezeniu ruchu. Dodatkowa zaletg jest mniejsza wzgledem innych
systemow liczba wymaganych czujnikéw do poprawnego dziatania oraz zdolnos¢ do
reagowania na zmieniajace sie warunki ruchu.

W opracowaniach [14], [15] przedstawiono rozwigzania korzystajgce z mieszanego
programowania liniowego catkowitoliczbowego (MILP). Mimo duzej ztozonoS$ci oblicze-
niowej algorytmoéw rozwigzujacych takie zadania, w pracy [16] udowodniono, ze czasy
znajdowania rozwigzan pozwalajq na ich zastosowanie w systemach czasu rzeczywistego.

W ostatnich latach, wraz ze wzrostem wydajnosci komputeréw i rozwojem symulato-
row ruchu drogowego ros$nie rowniez liczba opracowan korzystajacych z r6znych metod
sztucznej inteligencji. Wsréd przyktadéw wyrézni¢ mozna algorytmy ewolucyjne oraz
wykorzystujace logike rozmyta (ang. fuzzy logic) [17]. Inna, szczegb6lnie badana gatezig
jest zastosowanie uczenia ze wzmocnieniem, w szczeg6lno$ci w polaczeniu z gtebokimi
oraz rekurencyjnymi sieciami neuronowymi takimi jak autoenkodery czy tez sieci LSTM
(ang. long short-term memory) [18]. Warte wyr6znienia sg takze opracowania naukowe
wykorzystujace mgte obliczeniowg (ang. fog computing) [19], a takze internet rzeczy (ang.
internet of things, 1oT) [20].

Pierwsze artykuly poruszajace tematyke wykorzystania uczenia ze wzmocnieniem w
celu sterowania ruchem powstaty w potowie lat 90-tych [21]. Cze$¢ z zaproponowanych
rozwigzan juz wtedy oferowata poprawienie wydajnos$ci wzgledem sygnalizatoréw statocza-
sowych. Obecnie najpopularniejszymi stosowanymi algorytmami sq te oparte o Q-learning,
czy tez bazowane na metodach aktora-krytyka (ang. actor-critic) [22] [23].

2.3. Zbiory danych oraz symulatory

W istniejacych opracowaniach autorzy korzystajg z rozmaitych narzedzi. Do najprzy-
datniejszych z nich nalezg z pewnoScig symulatory, ktérych poprawne dziatanie oraz
mozliwo$¢ symulacji i wizualizacji ruchu drogowego pozwalaja na naoczng weryfikacje
tworzonych systemoéw. Istnieje duza liczba r6znych symulatoréw, wsréd ktorych, wyste-
pujacych w publikacjach, mozna wymieni¢ na przyktad Aimsun [24], Matlab[25], Para-
mics[26], SUMOI27], VISSIM[28]. W pracach szczeg6lnie czesto wystepuja ostatnie dwa z
nich [22]. Symulator SUMO (ang. Simulation of Urban Mobility) jest stosunkowo prostym
narzedziem otwartoZrédtowym pozwalajacym na symulowanie obszaréw miejskich. Cha-
rakteryzuje sie umiarkowana realistycznoscig ruchu drogowego. VISSIM (niem. Verkehr In
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Stddten - Simulationsmodell) jest programem komercyjnym z mozliwoscig wySwietlania
symulowanego Srodowiska zaré6wno w dwdch, jak i trzech wymiarach. Ruch pojazdéw
uzyskiwany za pomocg tego symulatora jest uznawany za bardziej rzeczywisty [29].

W badaniach naukowych dotyczacych ruchu drogowego wykorzystuje sie réznorodne
metody generowania danych. Obecnie ruch drogowy jest SciSle monitorowany zaréwno
w celu zapewnienia bezpieczenstwa, jak i skutecznego zarzadzania, planowania oraz
poprawiania infrastruktury. Dostepnych jest wiele Zrédet dostarczajacych dane o ruchu.
Obejmuja one zaréwno instytucje rzagdowe, jak na przyklad Department for Transport
w Wielkiej Brytanii, jak i Zzrodta prywatne, np. TomTom Traffic Stats[30] a takze otwarto-
zrodtowe: Telraam|[31] oraz naukowe [32]. Dane te otrzymywane sg za pomocg réznych
urzadzen, sposrod ktérych mozna wymieni¢ miedzy innymi kamery drogowe, petle in-
dukcyjne oraz smartfony wyposazone w GPS. Dzieki duzej dostepnosci danych, mozliwe
jest uzyskanie wiarygodnego ruchu ulicznego w celu weryfikacji zaprojektowanej infra-
struktury. Istniejg rowniez polskie publiczne dane, jak na przyktad serwis przedstawiajacy
wyniki pomiaréw przeptywu pojazdéw na warszawskich drogach [33], najczeSciej jednak
sposob ich zbierania oraz tego, czy sa udostepniane zalezy od woli odpowiednich wtadz
samorzadowych.

2.4. Skrzyzowania w Polsce

W Polsce, skrzyzowania powinny by¢ projektowane zgodnie z wytycznymi zawartymi w
dokumentach WR-D-30, w szczeg6lnosci WR-D-31-(1-3) [34]. Zawieraja one wytyczne reko-
mendowane do stosowania podczas projektowania skrzyzowan przez ministra wlasciwego
do spraw transportu. Ich stosowanie jest zalecane, ale nie zawsze wymagane, poniewaz w
wielu przypadkach warunki lokalne nie pozwalajg na pelne dostosowanie si¢ do zalecen.
Kazde skrzyzowanie jest projektowane w innej lokalizacji, wraz z indywidualnym kontek-
stem miejscowym, do ktérego zalicza sie miedzy innymi obecne zagospodarowanie okolicy,
warunki gruntowo-wodne czy tez konieczno$¢ ograniczenia oddzialywania na Srodowisko.
Mianem trudnych warunkéw okresla sie specyfike terenowg uniemozliwiajaca zastoso-
wanie zalecanych rozwiazan lub takie, dla ktérych koszty zastosowania standardowych
rozwigzan bylyby znacznie wyzsze wzgledem skrzyzowan standardowych.

Ze wzgledu na spos6b organizacji ruchu, skrzyzowania dzieli si¢ na te bez, oraz z sy-
gnalizacja $wietlng. W pierwszym przypadku regulowanie ruchu odbywa sie na nich przy
pomocy znakow pierwszenstwa przejazdu lub zasad ruchu drogowego - oraz na skrzyzo-
wania z sygnalizacja $wietlng.

Skrzyzowania mozna takze skategoryzowac na trzy kategorie, ze wzgledu na wymagania
techniczne i uzytkowe. Skrzyzowania zwykle nie posiadajace wyspy dzielacej kierunki
ruchu ani Srodkowego pasa dzielgcego. Skrzyzowania skanalizowane, kt6re zawierajg co
najmniej na jednym wlocie Srodkowy pas dzielacy lub wyspe dzielgcq koniczacq sie w
poblizu krawedzi drogi poprzecznej. W tym przypadku, powierzchnia wytaczona z ruchu
moze by¢ oznakowana poziomo lub wyspa moze by¢ wyodrebniona z jezdni. Trzecim
typem sg ronda, ktére zawieraja wyspe srodkowa, wokoét ktérej odbywa sie ruch okrezny. W
okreSlonych przypadkach wyspa moze by¢ przejezdna.
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,

Rysunek 2.1. Skrzyzowanie ulic Siennickiej Rysunek 2.2. Rondo Jazdy Polskiej w Warsza-
i Kobielskiej w Warszawie. Przyktad wie. Przyklad skrzyzowania skanalizowanego
skrzyzowania zwyktego. z wewnetrznymi powierzchniami akumula-

cyjnymi przy wyspie centralnej dla skrecaja-
cych w lewo pojazdéw.

Skrzyzowania mogq mieC przerozne uktady - szczegdlnie skanalizowane. Dwa pierwsze
typy skrzyzowan przedstawiono na rysunkach 2.1 oraz 2.2. Zrzuty ekranu przedstawionych
skrzyzowan pochodzg z symulatora SUMO i zostaly wygenerowane na podstawie danych z
serwisu OpenStreetMap.

2.5. Sygnalizacje Swietlne

Mianem sygnalizacji §wietlnej okresla sie system majacy na celu regulowanie ruchu
pojazdéw i pieszych tam, gdzie jest to wymagane. Sktada sie z kilku elementéw, wsréd
ktérych mozna wyr6znic¢ semafor (sygnalizator), sterownik oraz urzgdzenia pomocnicze na
przyktad detektory i przyciski. W kontekscie projektowania programu sterujgcego ruchem
wyr0zni¢ mozna pojecia [35]-[37]:

¢ Kierunek - konkretna ustalona trasa, po ktérej moga poruszac si¢ pojazdy. Pasy jezdni
mogg miec kilka kierunkow.

e Faza - segment czasu w ramach catego programu, w ktérym okreslony kierunek
lub ich grupa (grupa sygnalowa) ma zezwolenie na przejazd. W Stanach Zjedno-
czonych powszechnie sg stosowane fazy NEMA (National Electrical Manufacturers
Association), definiujacy sposoby konfigurowania oraz zarzadzania Swiatlami [38].
W niniejszej pracy dyplomowej faza bedzie stosowana zamiennie z pojeciem grupy
sygnatowe;.

e Cykl - catkowita sekwencja wszystkich faz programu sterowania ruchem.

¢ Kolizja - w kontekscie sterowania ruchem okres$lenie to nie dotyczy fizycznego zde-
rzenia. Jest to potencjalna sytuacja, w ktérej uczestnicy ruchu jadacy w innych kie-
runkach moga spowodowac¢ miedzy sobg zderzenie lub konieczno$¢ ustgpienia
pierwszenstwa innemu pojazdowi. Przyktadowo lewoskrety na pasach jezdni poru-
szajacych sie w przeciwnych kierunkach (np. na rysunku 2.3 dla kierunkéw :int0_2
oraz :int0_5 wystepuje kolizja).
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Rysunek 2.3. Przyktadowe skrzyzowanie czterech jezdni wraz z oznaczonymi trasami przejazdu.

e Macierz kolizji - reprezentacja, za pomoca ktérej tworzone sg programy sterowania
ruchem. Pozwala w prosty spos6b stworzy¢ bezpieczny program sterowania ruchem,
unikajac przy tym kolizji i maksymalizujgc Srednig liczbe kierunkéw, ktére moga w
danym momencie jechac¢ co bezposrednio przektada sie¢ na mniejsze czasy oczekiwa-
nia na skrzyzowaniu. Macierz kolizji dla skrzyzowania z rysunku 2.3 przedstawiono
na rysunku 2.4. Jak mozna zauwazy¢, zgodnie z intuicjg macierz kolizji jest zawsze
macierzg symetryczna.

e Punkt kolizji - miejsce znajdujace sie w obszarze skrzyzowania, w ktérym nastepuje
przecigcie lub polaczenie toréw jazdy co najmniej dwdéch kierunkéw.

e Dlugos¢ kolejki - liczba samochodéw oczekujacych na §wiattach.

¢ Grupa sygnalowa - niekolidujacy ze sobg podzbior wszystkich kierunkow, ktére w jed-
nym, wsplnym momencie otrzymujg lub traca prawo przejazdu. Dla skrzyzowania
z rysunku 2.3 moze (nie musi) to by¢ na przyktad grupa skladajaca sie z kierunkéw
:int0_0, :int0_1, :int0_6, :int0_7. Dany kierunek moze wchodzi¢ w sktad wiecej niz
jednej grupy.

e Strata czasu - jedna z metryk oceny warunkow ruchu na skrzyzowaniach, okreslajaca
wymuszony czas oczekiwania na przejazd pojazdu przez skrzyzowanie.

Sygnalizacje mozna sklasyfikowa¢ ze wzgledu na spos6b wykonania programu i powta-
rzalno$ci pracy na [39]:
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Rysunek 2.4. Macierz kolizji dla skrzyzowania z rysunku 2.3. Warto$¢ 1 w danej komérce oznacza
wystepowanie kolizji miedzy poszczeg6lnymi kierunkami.

e Sygnalizacje cykliczng staloczasowgq - posiada ustalong dtugos¢ cyklu i poszczegol-
nych sygnatow.

e Sygnalizacje cykliczng zmiennoczasowg (akomodacyjna) - ma ustalong sekwencje
faz, ale ich czas trwania jest zmienny i zalezy od chwilowych charakterystyk ruchu
dostarczanych z detektoréw. Mozliwe jest takze pomijanie niektérych faz.

e Sygnalizacje acykliczng - charakteryzuje sie zmienng sekwencjq faz. Sygnalizacja ta
catkowicie zalezy od aktualnego ruchu, fazy w niej sg na biezaco tworzone a ich czas
trwania jest zmienny.

¢ Sygnalizacje wzbudzang - pracuje wedtug uktadu stan ustalony - stan wzbudzony -
stan ustalony, przykladowo na przejsciach dla pieszych.

2.6. Urzadzenia pomiarowe

W ramach systeméw sterowania ruchem drogowym stosuje sie r6zne rodzaje czujnikéw.
Stuza one do monitorowania i zbierania dlugoterminowych statystyk na temat ruchu,
jak i do uzyskiwania danych na temat aktualnej sytuacji w nadzorowanym obszarze. W
niniejszej czesci przyblizono najpopularniejsze urzadzenia stuzace do monitorowania
ruchu pojazdow.

2.6.1. Petlaindukcyjna

Petla indukcyjna to rodzaj urzadzenia wykorzystywanego w systemach kontroli ruchu
drogowego. Jest to detektor ruchu, ktéry wbudowuje sie¢ w nawierzchnie drogi (rysunek
2.5). Zastosowania tych urzadzen obejmujq zarzadzanie, monitorowanie oraz zbieranie
danych statystycznych ruchu drogowego. Najczesciej stosowane sg na skrzyzowaniach, ale
takze w innych miejscach, na przyktad w tunelach lub waznych arteriach.
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Petla indukcyjna jest niezawodnym, stosunkowo prostym i bardzo odpornym na zuzycie
urzadzeniem dzialajagcym na zasadzie indukcji elektromagnetycznej, co przektada sie
na popularnos¢ ich stosowania. Sktada sie z przewodu elektrycznego umieszczanego w
szczelinie o ksztalcie petli wycinanej w powierzchni drogi, ktérg nastepnie zalewa sie
specjalnym materialem. Kiedy duzy, ferromagnetyczny obiekt (na przyktad samochd6d)
przemieszcza sie nad petla, zmienia on jej indukcyjnos¢. Taka zmiana jest nastepnie
wykrywana przez system monitorujacy, co pozwala na wykrycie obecno$ci obiektu w
poblizu petli. Urzadzenia te konfigurowane sg gléwnie do detekcji samochodéw, dlatego
moze sie zdarzy¢, ze inne, mniejsze pojazdy takie jak motocykle czy rowery nie beda

wykrywane.

Rysunek 2.5. Petle indukcyjne umieszczone w nawierzchni jezdni wykorzystywane do pomiaréw
predkosci przejazdu pojazdéw. Zrédto: [40]

Nieoczywistym sposobem zastosowania petli indukcyjnych sg urzadzenia wykorzysty-
wane do kontroli przestrzegania stosowania sie do sygnalizacji §wietlnej. Wystepuja takze
jako element pomiarowy w doktadniejszych fotoradarach - predkos¢ jazdy jest wyznaczana
za pomocg dwoch petli indukcyjnych, na zasadzie odcinkowego pomiaru predkosci o
matlej dlugo$ci odcinka [41]. Petle indukcyjne sg wykorzystywane takze do sterowania
sygnalizacja Swietlng. Przyktadowo gdy samochdd zatrzymuje si¢ nad petla indukcyjng na
czerwonym S$wietle, system moze wykry¢ obecno$¢ pojazdu i skréci¢ czas oczekiwania na
zielone Swiatlo, poprawiajac ptynnosc¢ ruchu.

2.6.2. Kamery

Kamery znajduja zastosowanie przy wykrywaniu wypadkéw, niebezpiecznych sytuacji, a
takze wykroczen. Stuza takze do monitorowania ptynnosci ruchu. Uzyskany obraz jest ana-
lizowany za pomocg klasycznych technik przetwarzania obrazu, lub tez z wykorzystaniem
uczenia glebokiego.

Duza wadaq analizy ruchu drogowego za pomoca kamer jest wysoka podatno$¢ doktad-
nosci detekcji na warunki zewnetrzne. Wyniki uzyskane z algorytméw detekcji zaleza od
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jakoSci urzadzenia, r6znorodnosci ruchu drogowego, obecnosci przeszkod, ale takze od
warunkéw atmosferycznych, pory dnia czy tez o§wietlenia.

2.6.3. Czujniki mikrofalowe

Urzadzenia wykorzystujace fale elektromagnetyczne o dlugosci mikrofalowej nazywane
sg czujnikami mikrofalowymi. Korzystajac ze zjawiska odbicia fal radiowych pozwalajq na
wykrywanie obiektéw oraz ich predko$ci. Najpopularniejszym z punktu widzenia kierow-
c6w miejscem zastosowania tych detektoréw sa klasyczne fotoradary, jednak wykorzysty-
wane sg takze na skrzyzowaniach oraz drogach szybkiego ruchu [42]. W przeciwienstwie
do kamer wizyjnych, czujniki mikrofalowe nie sg az tak podatne na warunki pogodowe.

2.7. Inne sensory

Poza czujnikami wymienionymi w poprzednich czeéciach, w zaleznos$ci od potrzeb
zastosowanie znajdujg takze czujniki ultradZwiekowe, ciSnieniowe i akustyczne. Intere-
sujacym i perspektywicznym w miare rozwoju koncepcji internetu rzeczy rozwigzaniem
jest takze pozyskiwaniem informacji bezposrednio od pojazdéw [43]. Dzieki potaczeniu
samochodo6w z siecig i wymianie informacji na temat potozenia, predkosci, przyspieszenia
i innych mozliwe bedzie stworzenie nowych sposobéw kierowania ruchem. Z drugiej
strony, sygnalizatory mogltyby przekazywac informacje na temat czaséw trwania sygna-
t6w, wptywajac na poprawe zarzadzania ruchem i bezpieczenstwa na drogach. Aktualnie
badane sg takze rozwigzania korzystajace z inteligentnych sygnalizacji Swietlnych wraz z
pojazdami autonomicznymi [44].

19



3. Wprowadzenie teoretyczne

W tym rozdziale zostaty przedstawione zagadnienia teoretyczne wykorzystane jako
punkt wyjSciowy niniejszej pracy. Glownym obszarem pracy jest uczenie maszynowe,
bedace galezig sztucznej inteligencji. Przyblizono doktadniej uczenie ze wzmocnieniem
(ang.reinforcement learning, RL) - jedng z odnég uczenia maszynowego. W ostatnim czasie
RL jest szeroko badanym rozwigzaniem dla problemu sterowania ruchem, poniewaz po-
zwala na stworzenie systemu potrafigcego nauczyc sie zalezno$ci pomiedzy akcjami iich
skutkami w dynamicznym, zmieniajacym si¢ Srodowisku.

Uczenie maszynowe Uczeniem maszynowym nazywamy dziedzine algorytméw popra-
wiajacych swoje dziatanie poprzez modyfikacje wewnetrznych parametréw modelu mate-
matycznego w wyniku ekspozycji na dane. W ramach tej dziedziny mozna wyszczeg6lnic
trzy gléwne nurty: uczenie nadzorowane, uczenie nienadzorowane oraz uczenie ze wzmoc-
nieniem, ktérego dotyczy niniejsza praca.

Uczenie nadzorowane Korzystajac z uczenia nadzorowanego dostarczamy systemowi
uczonemu zaréwno dane, jak i warto$ci wynikowe, ktére chcemy otrzymywac na wyjsciu.
Celem tego uczenia jest stworzenie modelu, ktéry umialby przewidzie¢ prawidtowa odpo-
wiedz dla danych wejSciowych, z ktérymi jeszcze sie nie zetknat. NajczeSciej paradygmat
ten wykorzystywany jest do problemo6w klasyfikacji i regresji [45].

Uczenie nienadzorowane W przeciwienstwie do uczenia nadzorowanego, w uczeniu
nienadzorowanym dostarczamy modelowi dane nieposiadajace uprzednio przypisanych
etykiet. Dzieki temu mozliwe jest wykrycie zaleznoSci miedzy danymi, ktére sg trudne
do spostrzezenia w inny sposéb. Ten rodzaj uczenia jest wykorzystywany gtéwnie do
statystycznego przetwarzania danych (np. grupowanie, detekcja anomalii), do odkrywania
powigzan dzieki nimi.

Uczenie ze wzmocnieniem Uczenie ze wzmocnieniem korzysta z odmiennych regut wzgle-
dem pozostatych paradygmatéw uczenia maszynowego. Zamiast dostarcza¢ modelowi
zestawu danych, zapewniamy mu dostep do srodowiska (symulowanego lub rzeczywi-
stego), wraz z mozliwoScig interakcji i odczytywania aktualnego stanu. Nauka odbywa
sie poprzez ciagla ocene podejmowanych dziatan za pomocg specjalnie zaprojektowane;j
funkcji. W uczeniu ze wzmocnieniem wystepuja pojecia takie jak:

e Agent - podmiot mogacy podejmowac decyzje w Srodowisku. Wykonuje akcje w zalez-
nosci od dostarczonej obserwacji pochodzacej ze Srodowiska oraz aktualnej polityki.
Agent podejmuje decyzje w okreslonych, réwnych odstepach czasu, oznaczanych
f, b, ....

e Akcja, a; € o/ - decyzja podejmowana przez agenta na podstawie danego stanu
Srodowiska. Akcje mogg mie¢ wartoSci dyskretne, albo ciagte.
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e Polityka, - funkcja, wedlug ktorej agent wybiera akcje, zazwyczaj zrealizowana
przez sie¢ neuronowa - w takim przypadku uczeniem nazywamy proces aktualizacji
jej parametrow.

e Stan, s; - zmienna zawierajgca warto$ci (dyskretne lub ciagte) opisujace dane Srodo-
wisko, wykorzystywana w procesie uczenia polityki. Dostarcza niezbedne informacje,
na podstawie ktérych agenty podejmuja decyzje. Stuzy do dyskretnego opisu §rodo-
wiska, nawet gdy jest ono ciagle. Decyzja podejmowana jest za pomocg funkcji stanu
Q(ss, ay). Zwraca ona przewidywang warto$¢ przysztych nagrdd, jezeli dla stanu s;
wykonana zostanie akcja a;.

e Srodowisko, & - otoczenie, w ktérym operuje agent. Moze by¢ zaréwno rzeczywiste,
jak i symulowane. Co okres$lony czas srodowisko opisywane jest w danym momencie
za pomocy stanu, pozwala to na dyskretyzacje ciaglych Srodowisk. W zalezno$ci od
zadania, liczba r6znych stan6w w ktorych moze znaleZ¢ sie Srodowisko moze by¢
zar6wno skonczona jak i nieskonczona.

e Nagroda, r; - funkcja okreslajaca po wykonaniu kroku przez Srodowisko jak bardzo
byt on korzystny. Pozadang cechg agenta jest mozliwos$¢ przewidywania skutkéw
swoich akcji. Powinien on takze preferowac przewidywane duze, zsumowane diu-
goterminowe nagrody wzgledem mniejszych, uzyskiwanych w krétkim terminie.
Sktonno$¢ modelu do preferowania dtugofalowych nagréd zalezy od parametru dys-
konta (ang. discount rate) oznaczanego zazwyczaj symbolem y € (0, 1). Parametr ten
okresla, jak bardzo przyszte nagrody sg preferowane, wzgledem natychmiastowych.
Wartosc bliska zero oznacza skupianie si¢ na nagrodach uzyskiwanych niezwlocznie
po dokonanej akcji. Przeciwnie wartosc y bliska 1 powoduje koncentrowanie sie
na dlugoterminowych korzysciach. Niepoprawne dobranie odpowiedniej wartos$ci
parametru y moze spowodowac gorsze wyniki, lub tez brak stabilno$ci stworzonego
rozwigzania [46].

3.1. Q-learning

Q-learning jest popularnym algorytmem uczenia ze wzmocnieniem. Wykorzystuje sie
go do nauki optymalnej polityki dzialania agenta w danym $rodowisku w celu zmaksy-
malizowania zdyskontowanych nagréd. Jednym z kluczowych elementéw tego podejscia
jest funkcja Q(s, a) przewidujaca warto$¢ akcji a w stanie s na podstawie do§wiadczen
agenta. Algorytm oparty na rownaniu Bellmana dokonuje uczenia na podstawie obser-
wowanych stanéw i otrzymanych nagréd. Optymalng wartos$¢ funkcji Q* definiuje sie
jako maksymalna, oczekiwang warto$¢ nagrody, otrzymang w wyniku podjecia decyzji
a na podstawie stanu s za pomoca polityki 7: Q* (s, @) = max;E[R;|s; = s, a; = a,n|. Roz-
wijajac te funkcje, otrzymujemy Q* (s, a) = maxzE[R; + YRy41 + Y2 Riv2 + ... |5, a, 7], dzieki
czemu mozna zauwazy¢ wplyw parametru y na fakt preferowania dtugofalowych nagréd.
Opierajac sie na zalozeniach uczenia ze wzmocnieniem korzystamy z réwnania Bellmana,
aby wyznaczy¢ iteracyjnie warto$¢ funkcji Q: Q;¢+1(s, a) = E[R + y max 4 Qit(s,a)ls,a, ).
Czton funkcji max ;Q; :(s,a) oznacza maksymalng warto$¢ funkcji Q dla nastepnego
stanu s rozpatrujgc wszystkie mozliwe do podjecia w danym momencie akcje a . Mozna
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zaobserwowad, ze funkcja Q zbiega do Q*, gdy it — oo [47]. W algorytmie Q-learning jako
warto$¢ funkcji Q do ktérej dazymy w danym momencie ¢ definiuje sie jako:

YtQ—learning = Rl’+1 +'}/maXaQ(S,,al) (31)

Iteracyjnie, optymalna warto$¢ funkcji Q wyznaczana jest za pomoca réwnosci:
Qirs1(s,@) = (1- Qi (s, @) +a Y /e ""e (3.2)

gdzie a oznacza wspéiczynnik uczenia (ang. learning rate). Jak mozna zauwazyc¢, kolejne
warto$ci funkcji Q zalezg wyltgcznie od poprzednich uzyskanych warto$ci dla par stan-akcja.
W praktyce, aby unikna¢ wpadniecia funkcji Q w minimum lokalne juz na poczatku uczenia,
stosuje sie stochastyczne strategie zachtanne balansujace pomiedzy eksploatacjg oraz
eksploracja.

Algorytm Q-learning jest stosunkowo prosty i efektywny, lecz sprawdza sie gtéwnie
wtedy, gdy przestrzen stanéw oraz akcji ma ograniczony, stosunkowo nieduzy wymiar.
Poniewaz cala przestrzen par stan-akcja przechowywana jest w pamieci w obiekcie nazywa-
nym tabelg wyplat podejécie to obarczone jest ,przeklefistwem wymiarowoSci” (ang. curse
of dimensionality) [48]. Dlatego tez, wraz ze wzrostem skomplikowania Srodowiska, to jest
liczby stanéw i akcji, eksponencjalnie zwieksza si¢ rozmiar Q-table. Z tego powodu, zasto-
sowanie Q-learningu jest praktycznie niemozliwe dla skomplikowanych, rzeczywistych
zadan. Funkcja Q jest uczona dla konkretnych danych, bez generalizacji, co tez ogranicza
jej mozliwos$¢ do wykorzystania w wielu przypadkach. W celu zaradzenia temu proble-
mowi oraz zapewnieniu wymaganej mozliwo$ci generalizacji wykorzystuje si¢ specjalng
aproksymacje wartosci akcji a w stanie s: Q(s, a,0) = Q* (s, a). Jako funkcje przyblizajaca
obecnie wykorzystuje sie glebokie sieci neuronowe, a parametrem 6 oznacza jej wagi. Takq
sie¢ okredla sie mianem Q-network i wykorzystuje sie ja w algorytmie nazywanym Deep
Q-learningiem (DQL) stworzonym, aby méc pokonac ograniczenia Q-learningu i zapewnic
rozwigzania z mozliwo$cig generalizacji.

3.2. Deep Q-learning

DQL jest pierwszym zaprezentowanym algorytmem gtebokiego uczenia ze wzmoc-
nieniem [49], za pomocag ktérego z powodzeniem udato sie nauczy¢ agenta polityki na
podstawie danych pochodzacych z symulowanego Srodowiska. Sieci neuronowe uczone
za pomocg Deep Q-learningu nazywa sie gtebokimi Q-sieciami, (ang. Deep Q-Networks,
(DQN)). Agenty stworzone za pomocg DQL czesto charakteryzuja sie wydajniejszym dziata-
niem od agentéw stworzonych za pomocg innych algorytmoéw wystepujacych w literaturze,
a takze cztowieka [50]. Badanym Srodowiskiem byl zestaw gier ATARI, za$ jako wejScie
kazdy z agentéw otrzymywatl jedynie obraz srodowiska, bez dZzwieku. Okazato sie, ze w
wiekszosci przypadkéw agent DQN sprawdzat sie lepiej zar6wno od pozostatych agentow,
jak i cztowieka.

Algorytm ten jest bezmodelowy (ang. model-free), co oznacza, ze agent uczy sie bez
dokladnej wiedzy na temat modelu $rodowiska. Skutkuje to tym, Ze nie wie on jakie akcje
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prowadza do jakich rezultatéw. Funkcja wartosci Q jest wiec uczona za pomoca tak zwanej
metody préb i bledéw. Celem do ktérego dazy algorytm dla danego stanu w kroku uczacym
jest definiowany podobnie jak dla algorytmu Q-learning przedstawionego w réwnaniu
3.1, jednak sama warto$c¢ funkcji Q wyznacza sie¢ za pomocg sieci neuronowej z wagami 0,
podobnie jak i warto$¢ celu YtD N do ktérego dazy aproksymator:

YPN = R,y +ymax,Q(s, a ,6) (3.3)

W odréznieniu od algorytmu Q-learning, aktualizacji wag sieci dokonuje si¢ poprzez
przeprowadzenie pojedynczego kroku uczacego za pomoca metody stochastycznego
spadku gradientu, minimalizujgc warto$¢ L funkcji kosztu ¢. W praktyce, zamiast pojedyn-
czej probki czesto korzysta sie z pakietéw danych, co pozwala przyspieszy¢ proces uczenia
oraz zmniejszyC szum wystepujacy w zebranych wartosciach. Do zastosowan uczenia
ze wzmocnieniem jako funkcje kosztu wybiera sie te stuzace do regresji. W literaturze
najczesciej wystepuja: blad Sredniokwadratowy (MSE), RMSE (pierwiastek z MSE), funkcja
straty Hubera.

Lis®0i) = £(Q(5,a,051), YLO) PEEVJE(Re 1y + ymax,Q(s, @, 0i0) - Qls,4,010)  (3.4)

W celu balansowania eksploracji oraz eksploatacji sSrodowiska wykorzystuje sig strategie
stochastyczng e-zachtanng (ang. e-greedy). Podczas wyboru akcji agent z prawdopodo-
bieristwem 1 — € wybiera jg (zachlannie) na podstawie maksymalnej wartosci. Akcja losowa
wybierana jest z prawdopodobienistwem ¢ € [0, 1]. Warto$¢ ta jest hiperparametrem dosto-
sowywanym w zaleznosci od potrzeb. Zazwyczaj, na poczatku uczenia € osigga wartosci
bliskie 1 (przewaga eksploracji) i w miare postgpowania procesu uczenia jest stopniowo
redukowana do wartosci bliskich 0 (eksploatacja). Zastosowanie takiej strategii pozwala na
szybszy, a takze stabilniejszy proces osiggania zadowalajacych polityk.

Obecnie w celu zapewnienia wigkszej stabilno$ci procesu uczenia wykorzystuje sie dwie,
zamiast jednej sieci neuronowe - w odréznieniu od oryginalnego algorytmu. Druga sie¢,
nazwana siecig docelowg (ang. target network) ma identyczng architekture co pierwsza
sie¢ - nazwana siecig dorazna (ang. online network). Na poczatku procesu uczenia, obie
sieci majg identyczne wagi. W kolejnych krokach uczacych modyfikujemy jedynie wagi
0 sieci doraZznej, za pomocg ktérej podejmujemy decyzje. Rzadko, co okreslonag liczbe
krokéw T (zazwyczaj 10* do 108 krokéw) ustala sie wagi sieci docelowej 8~ = 6. Sie¢ ta
jest wykorzystywana do okres$lania wartoSci przysztych nagréd, uzyskanych przez agenta
w przysztoSci w nastepstwie wyboru akcji wybranej przez sie¢ dorazng. Stosujac t¢ mo-
dyfikacje, w rownaniu 3.3 parametr 6 ulega zamianie na 6, przez co oznacza si¢ wagi
sieci rzadziej aktualizowanej. Wykorzystanie dwoch sieci jednej do wyboru akcji, a drugiej
do jej ewaluacji pozwala na znaczng stabilizacje procesu uczenia poprzez zapewnienie
niezaleznoSci celu oraz predykcji. Rzadkie modyfikowanie 6~ wprowadza opdZnienie
do wyznaczania wartoSci danej akcji, co z kolei pozwala sieci na osiagniecie pewnego
celu, a po skopiowaniu wag na dalsze eksploatowanie. W przeciwnym przypadku, ciagte
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przesuwanie sie wartosci celu moze doprowadzi¢ do zjawiska , gonienia psa za wtasnym
ogonem”, opisujgcego brak zdolno$ci do osiaggniecia optimum.

Kolejnym kluczowym elementem DQL jest obszerna pamiec¢, w ktérej przechowuje sie
informacje o przebytych doswiadczeniach agenta - mechanizm experience replay. W bufo-
rze tym przechowuje sie zestawy danych (s, a;, 14, S¢+1), czyli w kazdym kroku dziatania
algorytmu agent zapamietuje stan, podjetg akcje, uzyskana nagrode oraz kolejny zaobser-
wowany stan Srodowiska. Co okreSlony czas agent pobiera z tego buforu losowg prébke
na podstawie ktorej dokonuje aktualizacji sieci aproksymujgcej funkcje Q. Podejscie to
bylo wykorzystywane poczatkowo aby przyspieszy¢ przechowywanie osigganych nagréd,
jednak jego losowos$¢ w dobieraniu probek wykorzystywanych do uczenia pozwala na
usuniecie wspoélzaleznoSci obserwacji od srodowiska [51]. Zastosowanie buforu przynosi
dwie korzysci. Poza ograniczeniem stopnia korelacji kolejnych zestaw6w uczacych, co zna-
czaco wplywa na poprawienie stabilno$ci procesu uczenia, jego zastosowanie pozwala na
wigksza efektywno$c¢ obliczeniowa. Dzigki wykorzystaniu bufora mozliwe jest wielokrotne
uzycie jednego zestawu danych. Dodatkowo, co wazniejsze, umozliwia zastosowanie kilku-
nastu (lub wiecej) zestawéw danych (ang. mini-batch) w ramach jednego kroku uczacego,
co ogromnie poprawia wydajnos$c¢ obliczeniowg algorytmu, zwlaszcza jezeli w procesie
treningu wykorzystywane jest GPU.

Listing 1: Algorytm DQL z buforem do$wiadczen na podstawie artykutu [51].

1 Stworz bufor D o rozmiarze N.

2 Stworz funkcje aproksymujaca Q o losowych wagach 0.

3 forepizod =1, M do

4 | Uzyskaj ze Srodowiska jego stan s;.

5 fort=1,T do

6 Z prawdopodobieristwem € wybierz losowgq akcje a;, w przeciwnym
przypadku a; = max Q* (s, a,6).

Wykonaj akcje a; i uzyskaj nagrode r; oraz nastepny stan s;..

N}

8 Zapisz (S¢, s, 1t, St+1) W D.
9 Pobierz prébke zmian stanéw z D.
r; jezeli stan j+1 jest stanem koriczacym.
10 Yi= - .
rj+ymax, Q(s;+1,aj+1, 67) w przeciwnym przypadku.
11 Oblicz btad za pomocg funkcji ¢ i dokonaj aktualizacji wag sieci 6.
12 if %71 == 0 then
13 t 6~ =60

Deep Q-learning jest stosunkowo prostym podejSciem w ramach uczenia ze wzmocnie-
niem. Pseudokod przedstawiajacy glowne kroki tego algorytmu przedstawiono w listingu
1. W praktyce, ostateczny wyglad algorytmu czesto zalezy od konkretnego zadania. Przy-
ktadowo rzadko kiedy zdarza sig¢, aby wagi sieci byly aktualizowane co krok Srodowiska,
o wiele czesciej spotyka sie uczenie co okreslong liczbe krokéw, wraz z zastosowaniem
mini-batchy. Kolejng czesto wystepujaca réznica, odwotujac sie raz jeszcze do przyktadu
gier ATAR]I, jest wystepowanie stanu okreslajacego koniec epizodu, oznaczajacy koniec
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poziomu, przegrang lub wygrang w grze itp. Stan koniczacy (ang. terminal state) przenosi
dodatkowe informacje i czesto jest powigzany z odpowiednim wynagrodzeniem (lub kara)
w funkcji nagréd. W praktyce, dane zagadnienie moze nie posiadac wcale takiego stanu.
Mowimy wtedy, ze jest to zadanie na nieskonczonym horyzoncie (ang. continuous pro-
blem) w przeciwienstwie do zadan epizodycznych (ang. episodic problem) nie posiadajg
one zakonczenia, moga trwac¢ w nieskoriczonos$c¢. Przyktadem takiego zadania moze by¢
na przyklad sterownik kontrolujacy poziom wody w zbiorniku retencyjnym.

Z powodu wystepowania funkcji max w kroku uczacym DQL, agent czesto uczy sie
nierealistycznie wysokich warto$ci funkcji Q. Powoduje to wybieranie akcji o zawyzonych
warto$ciach wzgledem innych. Wystepowanie nadmiernych estymacji jest szczegélnie
niepozadane, gdyz funkcja Q zwraca oczekiwang skumulowang nagrode po podjeciu
danej akcji. Niedokladne okreslenie oczekiwanej sumy nagréd ma bezpoSredni wptyw
zaréwno na jako$¢ nauczonych polityk, jak i sam proces uczenia. BezpoSrednimi skutkami
opisanego procesu moga by¢ na przyktad mniejsza stabilno$¢ procesu uczenia, wolniejszy
jego przebieg lub tez brak zbieznoS$ci do optymalnego rozwigzania.

3.2.1. Catastrophic forgetting

Jednym z czynnikéw, ktére negatywnie wptywaja na stabilno$¢ procesu uczenia sie
sieci w ramach uczenia glebokiego jest ten opisywany w literaturze mianem catastrophic
forgetting[52]. Wystepuje on szczeg6lnie wtedy, gdy zbior danych uczacych nie jest staly,
np. w ramach uczenia przyrostowego, gdy prébujemy dostosowac istniejgcy model do
nowego zadania. Podobnie w ramach uczenia ze wzmocnieniem dane, ktére uzyskujemy
w poczatkowych, losowych i czeSciowo losowych krokach systemu ulegajg stopniowemu
nadpisywaniu przez nowsze. Jezeli uczenie bedzie trwato odpowiednio dlugo, a agent
bedzie stale douczany, istnieje duze prawdopodobienstwo wystapienia zjawiska zatrace-
nia umiejetnosci optymalnego (lub tez wystarczajgco dobrego) reagowania na dany stan
wejsciowy. W skrajnym przypadku, jezeli agent stanie si¢ niezwykle dobry w wykonywaniu
swojego zadania, mozliwa jest sytuacja, ze w buforze, w ktérym przechowywane sa dane
uczace, znajda sie bardzo podobne do siebie stany. Wtedy tez, odpowiadajace im nagrody
rowniez beda zblizone wzgledem siebie. W wyniku tego mozliwe jest, ze sie¢ neuronowa
zostanie przeuczona, co doprowadzi do znacznego spadku jako$ci dziatania agenta.

Jednym ze sposob6w na walke ze zjawiskiem zapominania poprzednio nauczonego
poprawnego dziatania jest zastosowanie opisanego wczes$niej buforu experience replay.
Pozwala on na zmniejszenie skorelowania nastepujacych po sobie danych, ktére otrzymuje
uczona sie¢. Bez jego zastosowania modyfikacje wag sieci zalezatyby od kolejno wyste-
pujacych w srodowisku stanéw. Sg one wysoce ze sobg powigzane, poniewaz pomiedzy
kolejnymi krokami §srodowiska jego stan nie ulega duzym zmianom. Innym nastepstwem
wykorzystania bufora jest to, ze do uczenia sieci wykorzystuje si¢ doSwiadczenia uzyskane
nie tylko za pomoca najnowszej polityki.

Okreslenie odpowiedniego rozmiaru pamieci jest zadaniem wymagajacym przepro-
wadzenia strojenia, analogicznie do innych hiperparametréw. Zbyt duzy jej rozmiar spo-
woduje wyczerpanie dostepnej pamieci sprzetowej. Za maly z kolei moze doprowadzic¢
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do wystapienia opisywanego zapominania. Losowe préobki pochodzace z poczatkowego
uruchomienia zostang nadpisane przez nowsze. Wraz z ro$nieciem sktonno$ci strategii
zachtannej do eksploatacji maleje takze prawdopodobienstwo uzyskania cennych stanéw
uzyskanych za pomoca eksplorujgcych akcji. W konsekwencji moze to doprowadzi¢ do
przeuczenia sieci, oraz w ekstremalnych sytuacjach do rozbieznosci algorytmu [53]. Czesto
stosowang modyfikacjg bufora jest ta pozwalajaca na uchronienie przed nadpisywaniem
czesci pamieci. Przykladowo zachowanie poczatkowych 10% stanéw, podczas ktérych
agent mial duze tendencje od eksploracji pozwoli na przypominanie, jakich akcji nie
podejmowac.

3.2.2. Curriculum learning

Curriculum learning (ang. curriculum - program nauczania) to metodyka wyboru kolej-
nosci i doboru trudnosci zadan, jakim poddawany jest agent tak, aby mozliwie najbardziej
przyspieszyc¢ jego uczenie oraz jako$¢ dziatania [54] [55]. Korzysta ona z intuicyjnego dla
ludzi podejscia, w ktérym uczniowi przedstawia sie trudniejsze zadania, dopiero po tym
gdy rozwiaze i zrozumie zasady stojace za fatwiejszymi.

Rozpoczecie nauki na prostych przyktadach lub tez korzystajac z uproszczonego $ro-
dowiska pozwala na szybsze osiagniecie dostatecznych wynikéw, zaré6wno pod katem
wydajnoSci obliczeniowej jak i sposobu dziatania, poniewaz mniej czasu jest marnowane
na zaszumione czy tez trudne dane, z ktérymi uczacy nie moze sobie jeszcze poradzié.
W nastepnych krokach powoli dostarcza si¢ bardziej skomplikowane zadania, w ktérych
uczacy moze skorzystac ze zgromadzonej wiedzy. Takie podej$cie pozwala sieci na lepsze
»Zrozumienie” Srodowiska, co bezposrednio przektada sie na lepsza skuteczno$¢ rozwigza-
nia [56].

3.3. Double DQN

W algorytmie DQN, jednym z wiekszych problemoéw jest tendencja do zawyzania war-
tosci funkcji Q (ang. overestimation bias). W momencie aktualizacji wag sieci warto$¢
docelowa funkcji wyznaczana jest jako suma otrzymanej nagrody oraz maksymalnej warto-
Sci tej funkcji dla nastepnego stanu obnizonej o wsp6tczynnik y, a wiec sie¢ uczona jest tak,
aby wybierac akcje o najwyzszej wartosci. Z powodu takiego sposobu oceny, szczegélnie na
poczatku procesu uczenia gdy wagi sieci sq ustawione losowo oszacowania warto$ci funkcji
Q mogg by¢ znacznie przeszacowane. Prowadzi to do systematycznego bledu w kierunku
akcji niestusznie ocenionych jako korzystne i wybranych za pomocg operacji max. Moze
to skutkowa¢ wyborem nieoptymalnych akcji, nadmierng eksploatacjg pewnych akcji a
takze wprowadzi¢ niestabilno$¢ do procesu uczenia [57].

Aby przeciwdziala¢ problemowi zawyzonych warto$ci funkcji Q, zostata przedstawiona
modyfikacja DQN powstala z polgczenia algorytméw Double Q-learning oraz DQN, na-
zwana Double DQN (DDQN) [58]. W odréznieniu od klasycznego DQN, w DDQN zaréwno
sie¢ dorazna jak i docelowa sg wykorzystywane do obliczania docelowych warto$ci funkcji
Q podczas aktualizacji sieci. Ma to na celu oddzielenie od siebie operacji max w wyborze
akcji oraz jej ewaluacji. Dlatego tez pierwsza sie¢ o wagach 6 wykorzystywana jest do
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wybierania akcji dla danego stanu. Druga sie¢ - o identycznej architekturze i wagach ozna-
czanych 0~ - okresla warto$¢ wybranej akcji w danej sytuacji. Funkcja celu dla algorytmu
DDQN definiowana jest jako:

YtDDQN =Ry + yQ(s,,argmaxQ(sl, a,0),0") (3.5)

Jak mozna zauwazy¢ w réwnaniu 3.5, wybor akcji dla danego stanu odbywa sie analo-
gicznie jak z wykorzystaniem algorytmu DQN, jedyna réznicq w funkc;ji celu jest ocena
podjetych decyzji za pomoca sieci neuronowej o wagach 67 Sie¢ celu aktualizuje swoje
wagi poprzez kopiowanie wag 6 cyklicznie, zgodnie z ustalonym hiperparametrem. Obec-
nie w literaturze czesto wystepuje takze metoda powolnego zmierzania wag 6~ do 0,
nazwana soft update [59]. Za jej pomocg wagi funkcji celu powolnie (w zalezno$ci od para-
metru 7) zmierzaja do osiggnigcia zamierzonej wartosci zgodnie z iteracyjnym wzorem
0- =10+ (1-1)0",gdzieT << 1.

Algorytm DDQN wzgledem DQN cechuje si¢ dokladniejszym szacowaniem wartoSci
funkcji Q. Dzieki temu charakteryzuje sie wigkszg stabilno$cia uczenia oraz szybszym
zbieganiem polityk do optymalnych. Z drugiej strony, algorytm DQN dobrze sprawdza sie
dla mniej skomplikowanych zadan, jest prostszy w implementacji i szybszy. Wynika to z
wystepowania dwoch sieci w algorytmie DDQN. Agenty korzystajace z polityk uzyskanych
za pomocg Double Q-learningu osiagajg przynajmniej tak dobre wyniki w testach jak ci
stworzeni za pomocg DQN. Dzieki mniejszej sklonnosci do przeszacowywania wartoSci
funkcji Q agenty sg tez bardziej odporne na zaszumione dane wejSciowe.

3.4. Inne metody uczenia ze wzmocnieniem

Poza wymienionymi w poprzednich cze$ciach metodami istnieje wiele innych podejs¢
i ulepszen tych technik. Wsréd nich wystepuja metody modyfikujace potaczenia w sieci
neuronowej, zmieniajace mechanizm dziatania buforu pamieci czy tez korzystajace z wie-
lokrotnych krokéw w przysztosci zamiast pojedynczej nagrody. Kazde z rozszerzen wnosi
co$ nowego do podstawowego konceptu DQN lub korzysta z pomystéw przedstawianych w
innych pracach [60]. Wiekszo$¢ Zrédet za cel obiera poprawienie wydajnosci, doktadnosci i
stabilnosci procesu uczenia wzgledem istniejacych rozwigzan.
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W celu stworzenia zaplanowanego systemu konieczne bylo okreSlenie potrzebnych
do jego realizacji narzedzi. Wybrano symulator tworzacy Srodowisko, w ktérym operowat
agent, dokonano wyboru odpowiedniego jezyka programowania oraz wyszukano biblioteki
wykorzystane do zaimplementowania rozwigzania. Zostaly okre$lone takze pomniejsze
biblioteki stuzace do manipulacji oraz wizualizacji danych.

4.1. Symulator

Wybor odpowiedniego symulatora w uczeniu ze wzmocnieniem odgrywa kluczowg role.
Odpowiednio dobrany symulator musi dobrze odzwierciedla¢ rzeczywiste warunki tak, aby
uzyskane umiejetnosci byty przenosne i uzyteczne. Dodatkowo, symulator powinien by¢
wystarczajaco ztozony, aby umozliwi¢ agentowi doS§wiadczanie r6znorodnych sytuaciji i
uczenie dostosowywania sie do zmieniajacych warunkéw. Ponadto, powinien on by¢ tatwy
w obstudze dla uzytkownikéw umozliwiajac intuicyjne korzystanie przy jednoczesnym
udostepnianiu API tak, aby mozliwie maksymalnie zautomatyzowa¢ dtugotrwaly proces
uczenia oraz testowania. Poprawny wyb6r symulatora ma istotny wpltyw na efektywnos$¢
uczenia ze wzmocnieniem, dlatego tez decyzja ta powinna by¢ starannie przemys$lana.
Sposrod wystepujacych w literaturze symulatoréw zdecydowano si¢ na wykorzystanie
symulatora SUMO [27]. Wybor ten byl motywowany posiadaniem wyzej wymienionych
cech, jak i zgromadzonej wokét niego spolecznosci, co pozytywnie przektada si¢ na roz-
wigzywanie napotkanych problemoéw.

Symulator SUMO to oprogramowanie o otwartym kodzie Zr6dtowym stuzace do symu-
lacji ruchu drogowego. Jest to projekt rozwijany od 2001 roku przez grupe badawczg z
Niemieckiej Agencji Kosmicznej oraz spoteczno$¢ uzytkownikéw. SUMO stuzy gtéwnie
do modelowania ruchu drogowego w miastach, ale moze by¢ wykorzystywany takze do
symulowania ruchu na obszarach wiejskich lub drogach ekspresowych i autostradach.

Do najwazniejszych zalet tego symulatora nalezy jego wszechstronnos¢, wysoka ela-
styczno$¢ i mozliwos$¢ dostosowywania scenariuszy testowych do wtasnych potrzeb. In-
terakcje pomiedzy nie sg pomijane pojazdami, co przeklada sie na lepsze modelowanie
rzeczywistych warunkéw drogowych. W prosty spos6b mozliwe jest tez stworzenie modeli
prawdziwych siatek ulic wlgcznie ze skrzyzowaniami o nietypowych ksztattach.

Szczegllnie wazng cechg symulatora jest jego mozliwo$¢ symulacji sensoréw ruchu
drogowego, ktére wystepuja w rzeczywistym Swiecie. Symulowane czujniki umozliwiaja
doktadne modelowanie i analize r6znych aspektéw ruchu drogowego. Z punktu widzenia
projektu, najprzydatniejszymi urzadzeniami pomiarowymi byty petle indukcyjne oraz
kamery.

Z punktu widzenia projektu tworzonego w ramach pracy dyplomowej najwazniejsza
cechg SUMO jest mozliwos¢ jego integracji ze Srodowiskami programistycznymi. Za po-
moca API dostarczonego razem z symulatorem w prosty spos6b mozna sterowa¢ kazdym
elementem symulacji, od pojazdu po aktualny stan sygnalizacji $wietlnej. Dostepnych
jest rowniez wiele narzedzi utatwiajgcych prace nad projektem jak na przyktad OSM Web
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Wizard [61], pozwalajacy na przetworzenie fragmentu mapy z serwisu OpenStreetMap na
siatke ulic symulatora. Réwnie intuicyjne jest takze generowanie ruchu ulicznego.

4.2. Biblioteka do uczenia maszynowego

Aktualnie, najpopularniejszymi bibliotekami wykorzystywanymi do uczenia maszy-
nowego sg TensorFlow [62] oraz PyTorch [63]. Do stworzenia projektu w ramach pracy
dyplomowej zdecydowano si¢ na uzycie biblioteki PyTorch. Jest to szybka i stosunkowo
prosta w uzyciu otwartoZrédtowa biblioteka napisana w jezykach Python i C++. W poréw-
naniu z TensorFlow, charakteryzuje sie tatwa mozliwoscig wykorzystania GPU i prostszym
procesem debugowania. Najwazniejszymi zaletami TensorFlow sg lepsze narzedzia do
wizualizacji i monitorowania procesu uczenia. Obie biblioteki majg rozbudowana spotecz-
no$c¢ oraz wiele materialéw wprowadzajacych do ich uzycia.

TensorFlow jest cze$ciej zastosowywany w wielkoskalowych projektach wymagajacych
maksymalnej wydajno$ci, podczas gdy Pytorch wykorzystywany jest w pracach naukowych,
takich jak niniejsza, gléwnie z powod6w elastycznosci, prostoty w obstudze i rozwigzywa-
niu problemoéw zwigzanych z implementacjq czy uzytkowaniem.
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W tej czesci pracy przedstawiono przebieg fazy projektowej przeprowadzonej w ramach
dyplomowej pracy magisterskiej, rozpoczynajac od stworzenia prototypu. Na jego pod-
stawie wyciagnieto kluczowe wnioski dotyczace wystepujacych w nim ograniczen oraz
mozliwych sposobéw ich ominiecia. Pomysty te postuzyly jako fundament do zaprojekto-
wania i opracowania ostatecznego rozwigzania.

5.1. Prototyp

Pierwszym krokiem podczas wykonywania projektu, bylo stworzenie prototypu korico-
wego rozwigzania. Pierwsza wersja miata za zadanie sterowanie §wiatlami na pojedynczym
skrzyzowaniu czterech trzypasmowych drég. W tym celu stworzono proste rozwigzanie, w
ktérym pojedynczy agent zajmowat sie¢ kontrolowaniem wszystkich mozliwych kierunkéw
przejazdu w ramach skrzyzowania. Poré6wnujac prototyp do innych wystepujacych w
literaturze rozwigzan, a takze do finalnej wersji projektu stwierdzono, ze charakteryzowat
sie on zar6wno maltgq liczbg danych dostarczanych agentowi w formie stanu, jak i prosta
siecig neuronowg ztozong z dwéch w petni potaczonych warstw.

Sterowanie ruchem uzyskane za pomocg prototypu bylo o wiele gorsze pod wzgledem
czasu oczekiwania na przejazd zarowno od koricowej wersji rozwigzania, jak i od prac
innych autoréw, jednakze praca nad prototypem pozwolita na blizsze przyjrzenie si¢ sposo-
bowi w jaki zachodzi sterowanie ruchem. Mimo niskiej jakosci uzyskanego sterowania, sam
proces pracy nad prototypem mial nieoceniony wktad w proces projektowania ostatecz-
nego ksztattu systemu. Najwazniejszymi efektami wstepnej fazy projektowej byto doglebne
zapoznanie si¢ z zagadnieniem od strony praktycznej oraz zidentyfikowanie stabych i
mocnych stron zastosowanego podej$cia. Dzieki bezposredniej stycznosci z problemem
sterowania ruchem, mozliwe bylo zaradzenie poznanym ograniczeniom prototypu.

W odniesieniu do prototypu oraz innych prac gtbwnym ograniczeniem zastosowanych
rozwigzan byt brak elastycznos$ci w konteks$cie uktadu skrzyzowania. Z powodu zar6wno
zastosowanych technik, jak i danych, ktore byly dostarczane agentom w postaci wejs¢,
niemozliwe bylo zastosowanie jednego rozwigzania na dwoéch r6znych skrzyzowaniach,
nawet jezeli r6znily sie wylacznie liczba paséw na drogach. Takie ograniczenie powodowa-
toby konieczno$¢ dostosowania i przebudowy calego rozwigzania, w zalezno$ci od uktadu
drég dochodzacych do skrzyzowania.

5.2. OkreSlenie zalozen pracy
Dzieki doktadnemu zbadaniu ograniczen prototypu zdefiniowano kluczowe zalozenia i

ograniczenia, ktére obowiazywaty w dalszym przebiegu projektu.

5.2.1. Sie€ drog

W ramach niniejszej pracy, przeprowadzane rozwazania skoncentrowane byly wytacznie
na ruchu kotowym, ze Swiadomym pominieciem ruchu pieszego oraz szynowego. Pod
wzgledem struktury drog nie okres§lono dokltadnych ograniczen dotyczacych liczby pasow,
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jednakze w ramach stworzonych siatek nie przewidziano drogi szerszej, niz o czterech
pasach. Skupiono sie na skrzyzowaniach o co najwyzej pieciu drogach wlotowych. Ograni-
czenie gorne liczby wlotow wynika z tego, ze w wielu miastach ponad 99,9% skrzyzowan to
skrzyzowania trzy-, cztero- lub pieciowlotowe [64], co pozwoliloby obstuzy¢ znakomita
wiekszo$¢ przypadkow skrzyzowan wystepujacych na Swiecie.

Pomimo zastosowanych ograniczen dotyczacych siatki drég, ostateczne rozwigzanie
jest mozliwe do zastosowania zar6wno na skrzyzowaniach o wigkszej liczbie paséw, jak i
wiekszej liczbie dr6g wlotowych.

5.2.2. Pojazdy

Zalozono, ze wszystkie pojazdy uczestniczace w ruchu bedg identyczne pod wzgledem
dtugosci, maksymalnej predkosci i innych charakterystyk ruchu. Taki wyb6r pozwolit na
ograniczenie wplywu losowosci na proces rozwoju projektu, oraz skoncentrowanie sie na
optymalizacji systemu.

5.2.3. Srodowisko

Zdecydowano, ze wszystkie sygnaly bedga mialy zdefiniowany minimalny czas trwa-
nia, czyli po wlaczeniu danego Swiatta nie byta mozliwa jego zmiana przed upltywem
okreslonego czasu. Bylo to podyktowane zaréwno oszczednoscig obliczeniowas, jak i analo-
gicznymi rozwigzaniami zastosowanymi w §wiecie rzeczywistym oraz pracach naukowych.
Decyzja ta wynika z faktu, iz od momentu zapalenia si¢ zielonego Swiatla do zauwazenia
sygnalu przez oczekujacego kierowce, oraz uzyskania dostatecznej do przejazdu predkosci
mija od kilku do kilkunastu sekund.

Pod katem informacji uzyskiwanych ze Srodowiska, dane dostarczane agentom byty
realistyczne. Oznacza to, Ze pola stanu, na podstawie ktérych podejmowane byly decyzje,
byly takie, ktére rzeczywiScie mozna uzyska¢ za pomocg dostepnych czujnikéw i tech-
nologii. Podejscia algorytmiczne korzystajq z prostych danych wejSciowych takich jak
dtugosc kolejki pojazdéw czy czas oczekiwania na zielone. Cze$¢ prac stosujacych uczenie
ze wzmocnieniem wykorzystujg takie dane wejSciowe jak doktadne potozenia i predkosci
samochodéw na pasach dojazdowych [22] [65], co aktualnie nie moze mie¢ miejsca przez
brak dostatecznie rozwinietych technologii komunikacji pojazdéw z systemami kontroli
ruchu.

5.3. Faza projektowa

Najwigkszg rozpoznang wadq rozwigzania agent-skrzyzowanie byl brak mozliwosci
zastosowania raz nauczonego agenta na nawet minimalnie r6znigcych sie skrzyzowaniach.
Aby temu zapobiec, rozpatrzono kilka podej$¢ rozwigzania nastepujacego problemu. W tej
czesci pracy zdecydowano sie przedstawi¢ dwa najbardziej wartoSciowe i nadajace sie do
zrealizowania.

Pierwszym pomystem byta przebudowa danych wej$ciowych. W tym celu rozwazano
stworzenie agenta potrafiagcego obstuzy¢ hipotetyczne, pigcio-wlotowe, duze pod wzgle-
dem liczby paséw skrzyzowanie. Nastepnie dostosowywano jego wejscia w zaleznosci od
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sytuacji w jakiej mialby by¢ wykorzystany. Polegato to na recznym ustawieniu sygnatow
wejsciowych na warto$¢ zerowg dla tych paséw, ktore w rzeczywisto$ci nie wystepowaty.
Przykladowe kroki dostosowywania skrzyzowania przedstawiono na rysunku 5.1. Takie
podejscie pozwolitoby na rozwigzanie problemu braku elastycznos$ci rozwigzania, jednak
wraz z nim powigzana bylaby konieczno$¢ uprzedniego zdefiniowania znacznej liczby
faz - po jednej dla kazdego pasa - co mogloby spowodowac brak elastyczno$ci agentéow
w tworzeniu programu sygnatéw swietlnych. Oznaczatoby to z jednej strony zwiekszanie
poziomu abstrakcji tego rozwigzania a z drugiej dodanie kolejnych cech jg ograniczajacych.
Uczenie takiego rozwigzania byloby takze niezwykle czasochtonne, poniewaz wymagane
statoby sie pokrycie w scenariuszach uczacych kazdego wariantu ,zaslepiania” paséw, czyli
ustawiania ich warto$ci na zero. Z powodu opisanych ograniczen oraz braku perspektyw
na ich obejScie porzucono ten pomyst i sprobowano rozwigzac znalezione problemy w
inny sposob.

Rysunek 5.1. Koncepcja agenta-pasa. Kolejne kroki dostosowania skrzyzowania pieciowlotowego
do czterowlotowego. Z punktu widzenia agenta, kazde ze skrzyzowan posiadaloby te sama strukture.
Z punktu widzenia uzytkownika mozemy zastosowac jedno rozwigzanie do wszystkich skrzyzowar.

W ramach kolejnej koncepcji postanowiono skorzysta¢ z wieloagentowego uczenia
ze wzmocnieniem (ang. Multi-Agent Reinforcement Learning, MARL). Jest to podejscie
obecnie czesto badane w pracach opisujacych zastosowanie sztucznej inteligencji w celu
sterowania sygnalizacja §wietlng prowadzac do usprawnienia ruchu drogowego [66] [67]
[68] [69]. Pomimo iz przerdzne Zrodla opisuja badanie wykorzystanie MARL, Zadne z napo-
tkanych nie porusza zagadnienia stworzenia uniwersalnego agenta. Przytaczane prace z
powodzeniem ograniczaly czas konieczny na przejazd przez Swiatla, takze w przypadku
skomplikowanych siatek ulic, koncentrujgc si¢ gtlbwnie na maksymalizacji przepusto-
wosci. Jednak tematyka uniwersalnosci oraz mozliwos$ci zastosowania przedstawianych
rozwigzan w rzeczywistych warunkach byla pomijana lub poruszana jedynie pobieznie.
Wiekszy nacisk potozono na efektywno$c¢ systeméw, a mniejszy na ich adaptacyjnosc i
uniwersalno$¢. Pod wzgledem wewnetrznego mechanizmu dziatania zas, prace te dzialaty
podobnie do komunikujacych si¢ miedzy sobg instancji prototypu. Problemy napotykane
podczas tworzenia systemu z pojedynczym agentem staja sie jeszcze bardziej istotne i
skomplikowane w systemach wieloagentowym [70]. Z tego tez powodu konieczny jest
dtuzszy czas poSwiecony na staranne zaprojektowanie rozwigzania.
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Z tego powodu, aby ograniczy¢ zr6znicowanie wystepujace w systemie, gtéwnym ele-
mentem niniejszego wieloagentowego podejscia byta homogeniczno$¢ agentéw pod wzgle-
dem zar6wno wymiaru danych wej$ciowych, jak i wykorzystywanej sieci. W odréznieniu
od uprzednio opisywanej koncepcji agenta-skrzyzowania, zdecydowano si¢ na powigzanie
agenta z pasem wlotowym do skrzyzowania. Takie podejScie nazwano agent-pas. Zgodnie
z zalozeniem, agent-pas miat by¢ mozliwy do zastosowania na kazdym skrzyzowaniu po
uprzednim nauczeniu. W odréznieniu od agenta-skrzyzowanie, szczeg6lna zaletq niniej-
szej koncepcji byt brak koniecznosci szczeg6lnego dostosowywania agenta w zaleznosci
od skrzyzowania, na ktérym miatby by¢ wykorzystany.

5.4. Agent-pas

Z powodu znacznego zwiekszenia liczby agentow w ramach kazdego skrzyzowania,
a takze z powodu ograniczenia stopnia widocznoS$ci globalnego stanu, konieczne stato
sie staranne zaprojektowanie zasad wymiany informacji pomiedzy agentami. Kluczowe
znaczenie miat takze dob6r odpowiednich danych wejsciowych. Musiaty dostarczac wy-
starczajacych informacji na temat aktualnego stanu niezbednych do zarzadzania ruchem.
Z drugiej strony, wraz ze wzrostem wymiaru danych wejsciowych, znacznie rosty wyma-
gane zasoby sprzetowe potrzebne do przeprowadzenia symulacji oraz procesu uczenia.
Szczegblny wplyw miato to dla bardziej skomplikowanych siatek ulic - w§r6d badanych
scenariuszy potrzebnych bylo ponad 100 agentéw. Przyktadowe zastosowanie koncepcji
agenta-pasa przedstawiono na rysunku 5.2. Waznym punktem zastosowanego podejscia
jest identyczno$¢ pod wzgledem budowy wewnetrznej wszystkich agentéw obstugujacych
r6zne kierunki ruchu pojazdéw.

Rysunek 5.2. Koncepcja agenta-pasa. Agent zostat zaprojektowany tak, aby mozliwe byto zastosowa-
nie tego samego rozwigzania dla dowolnego skrzyzowania. Na powyzszym skrzyzowaniu znajduje
sie siedmiu agentéw oznaczonych cyframi. Kontrolujg §wiatta dla kazdego z paséw wlotowych.
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W odréznieniu od klasycznych rozwigzan jak na przyktad sygnalizacja cykliczna lub nie-
ktérych z opracowan naukowych wazna zaletg przedstawionego podej$cia byto unikniecie
wymuszonego cyklu programu. Tradycyjne metody opieraly sie na gtléwnie na prede-
finiowanych sekwencjach sygnatéw. W por6wnaniu, rozwigzanie agent-pas cechowato
sie wieksza dynamika i zdolno$cig adaptacji do aktualnych warunkéw, wlasciwie prawie
calkowicie pozwalajac na ciagte modyfikowanie grup sygnatowych. Minusem tej cechy
byla konieczno$¢ starannego zaprojektowania funkcji nagréd tak, aby nie dopusci¢ do
zaglodzenia pozostatych agentéw w ramach pojedynczego skrzyzowania.

5.4.1. Stan

Dostarczane do agentéw informacje na temat stanu skrzyzowania musiaty by¢ na tyle
doktadne, aby pozwalaly na efektywne sterowanie ruchem pojazdéw. Jednoczesnie przeka-
zywany stan nie mogt obejmowac cato$ciowego obrazu kazdego skrzyzowania, poniewaz
spowodowatoby to réznice w rozmiarach stanu w zaleznos$ci od ukladu danego skrzy-
zowania. W wyniku tego, nie byloby mozliwe zapewnienie homogenicznoSci agentow,
gdyz cze$c¢ z nich mialby r6zne wymiary danych wejsciowych. Ponadto, znaczny rozrost
wymiaru stanu mogtby nieproporcjonalnie zwigkszy¢ ztozonosc¢ i trudno$¢ w procesie
uczenia sieci neuronowej. Jednoczesnie konieczne bylo umozliwienie agentom kooperacji,
szczegblnie w ramach jednej drogi wlotowej, poniewaz zazwyczaj kierunki wychodzace z
jednej drogi (dalej nazywane grupa) nie sg ze sobg konfliktujgce. Wymagane réwniez byto
zapewnienie informacji na temat tego, czy kolejka danego agenta jest stosunkowo wieksza,
czy mniejsza od pozostatych.

Aby umozliwi¢ komunikacje miedzy agentami, jako cze$¢ danych wejSciowych dostar-
czano im przeskalowane, bezwymiarowe wartoS$ci odnoszace si¢ do konkretnej grupy lub
calego skrzyzowania. Taki wybor danych mial na celu znormalizowanie i ujednolicenie
danych przekazywanych agentom, dostarczajac im dane w skali wzglednej, niezaleznej od
topologii skrzyzowania. Poza informacjami powigzanymi z innymi agentami, kazdy z nich
otrzymywatl indywidualne dane takie jak op6Znienie, obecny sygnat czy dtugo$¢ kolejki.
Pozwolito to na dostosowanie si¢ Swiatta wystawianego przez agenta do sytuacji na jego
pasie drogowym.

Pojedyncza prébka danych czesto nie dostarcza zupelnego obrazu sytuacji, przyktadowo
nie pozwala uchwyci¢ dynamiki zmian przekazywanych warto$ci. Dlatego tez, analogicznie
do innych prac zamiast pojedynczej obserwacji, jako stan dostarcza sie serie nastepujacych
po sobie obserwacji [50]. Zastosowanie sekwencyjnego podejscia naruszatoby wymaganie
dotyczace braku skorelowania obserwacji, jednakze dzieki zastosowaniu buforu experience
replay korelacja miedzy kolejnymi danymi uczacymi nie wystepuje [71].

Szczegobtowy opis pél stanu zostat przedstawiony w nastepnym rozdziale.

5.4.2. Akcje

W literaturze wystepuje wiele r6znych podej$¢ do tematu przestrzeni akcji, ktére pode;j-
mujg agenty. Do najpopularniejszych naleza: wybdér nastepnej fazy o okreslonym czasie
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trwania[72], wybdr czasu trwania kolejnej fazy zielonej w cyklu [65], przesuniecie w cyklu
fazy, zmiana dtugo$ci czasu trwania fazy [73] lub tez r6zne ich kombinacje.

Zwiekszanie przestrzeni akcji poprawia jego mozliwo$¢ dobrego dostosowania si¢ do
aktualnego stanu, jednak zwieksza zar6wno koszt obliczeniowy potrzebny w ramach
jednego wyboru akgji, jak i znacznie wydluza wymagany czas uczenia przez konieczno$¢
lepszego pokrycia scenariuszami uczacymi.

Aby zachowac¢ wzgledng prostote rozwigzania postanowiono aby kazdy z agentéw wy-
bieral jedynie pozadany stan Swiatet, biorac pod uwage tylko kolory zielony i czerwony.
Eliminacja koloru z6ttego wynika z zauwazonych trudnosci zwigzanych z integracja tego
koloru $wiatet do prototypu. Wykorzystanie tego koloru nie ma takze tak znacznego wptywu
w kontekscie sterowania ruchem, jak Swiatta czerwone i zielone. Minimalny czas trwania
sygnatu byt ustalony, jednakze agenty mieli dowolno$¢ w jego wydtuzaniu w zalezno$ci od
stanu. Ograniczenie liczby mozliwych do podjecia akcji wynikato takze z liczby agentow w
ramach kazdego skrzyzowania. Dozwolenie na znaczng liczbe r6znych decyzji znacznie
utrudniatoby koordynacje pracy w ramach pojedynczego skrzyzowania.

5.4.3. Funkcja nagrody

Funkcja nagrody zostata stworzona tak, aby nagradzac i kara¢ agenta za dokonane
wybory wptywajace na minimalizacje kolejki na danym pasie. Niepozgdanym skutkom
akcji przypisano ujemne wartosci, a pozytywnym warto$ci dodatnie. Dlatego tez zadaniem
wykorzystanego algorytmu uczenia ze wzmocnieniem byla maksymalizacja uzyskiwanych
wartos$ci. Funkcje rozszerzono o nagradzanie za skoordynowane dzialanie w ramach jego
grupy, przy jednoczesnym zadbaniu o niewystepowanie przesadnie diugich sygnatéw.

Podobnie do stanu, szczegétowy opis funkcji nagréd zostal przedstawiony w nastepnym
rozdziale.
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W tej czesci pracy zostaly przedstawione informacje dotyczace implementacji stworzo-
nego rozwigzania. Opisano w nim techniczne aspekty wieloagentowego systemu, w ktérym
pojedynczy agent stworzony za pomocg DDQN miat za zadanie kontrolowa¢ §wiatla ruchu
drogowego dla pojedynczego pasa wlotowego do skrzyzowania. Przyblizono strukture sieci
neuronowej, ogolny schemat dziatania procesu uczenia oraz stworzone mechanizmy, ktére
powstaly w oparciu o podjete decyzje projektowe.

6.1. Hiperparametry

W procesie uczenia wybrane hiperparametry mialy wartoS$ci przedstawione w tabeli 6.1.
Wartosci te zostaty dostrojone poprzez stopniowe modyfikowanie i obserwowanie wptywu
tych zmian na wyniki kilkukrotnie przeprowadzonych testow.

Tabela 6.1. WartoS$ci hiperparametréw uzyskane w procesie strojenia

Wielko$¢ Warto$§¢
Learning rate 0,00001
Y - Stopa dyskontowa 0,95
€min - Mminimalna warto$¢ parametru € 0,0
Liczba krokéw symulacji do osiagniecia wartosci €, 10800
Batch size 32
Czas trwania kroku symulacji [s] 1
Minimalny czas trwania fazy [s]
Liczba obserwacji wchodzacych w sktad stanu 12
Liczba krokéw symulacji do skopiowania wag 0~ :=6 50000
Liczba krokéw symulacji do wykonania kroku uczacego 8
Rozmiar bufora experience replay 128000
Cze$¢ trwatych wpiséw w buforze 12800
Maksymalny czas trwania epizodu [h] 24
Liczba pomijanych krokéw 25

Czas trwania kroku symulacji byl réwny 1 sekundzie, dlatego tez liczba krokéw do
ustania dziatania strategii e-zachtannej réwnata sie trzem godzinom. Liczba pomijanych
krokéw oznacza, ile pierwszych krokéw w kazdej symulacji bylo wykonanych losowo,
czyli bez podejmowania akcji przez agenty. Pozwalalo to na wstepne przemieszczenie
sie pojazdow (kazdy pojazd pojawial sie na krawedzi siatki ulic), zapelnienie buforéw
na podstawie ktérych agenty podejmowaly decyzje oraz na minimalne skrocenie czasu
trwania symulacji.

W poréwnaniu z innymi pracami wykorzystujacymi sieci DQN oraz jej rozwinigcia,
zdecydowano sie na stosunkowo maty rozmiar pojedynczego bufora [50], [74]. Bylo to
spowodowane duzg liczbg agentow. Kazdy agent posiadal wlasng pamig¢, dlatego tez,
gdyby nie ograniczono rozmiaru bufora ich fgczny rozmiar bylby znaczny, co w przy-
padku najbardziej ztozonych uruchomiert mogloby wymusi¢ wykorzystanie catej pamieci
operacyjne;j.
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Liczba krok6éw symulacji miedzy kolejnymi kopiowaniami wag byla wyzsza niz najcze-
Sciej spotykane 10000 krokéw, ktére zostaly wykorzystane m.in. w pracy przedstawiajacej
algorytm DDQN [58]. Bylo to prawdopodobnie spowodowane mniejszg stabilnoscig pro-
cesu uczenia z powodu wiekszej liczby agentéw. Dla mniejszej wartosci liczby krokow
pomiedzy kopiowaniami (5000) na poczatku procesu uczenia uzyskiwane wartos$ci funkcji
kosztu spadaty, jednak po pewnym czasie (okoto 500 tysiecy krokéw) wartosci te zaczynaty
rosnaé. Wzgledna stabilnos¢ procesu uczenia uzyskano dla liczby krokéw réwnej 25000,
jednak aby zminimalizowac zjawisko przesuwajacego sie celu opisane w czesci Deep
Q-learning zdecydowano si¢ na wigekszg wartos$¢ tego parametru.

6.2. Kierunki

Kazdy kierunek przejazdu przez skrzyzowanie blokowat czesciowo inne. W przypadku
za dlugiego trwania pozwolenia na przejazd, prowadzito to do wiekszych op6Znienn. W
zwigzku z tym, zdecydowano si¢ na premiowanie skoordynowanych sygnatéw w ramach
jednej grupy. Dodatkowq zaletg takiego podejscia byto to, ze sasiednie pasy nie kolidowaty
ze soba.

Takie podejscie ograniczalo sekwencyjno$¢ kolejnosci przejazdéw, zachecajac do réwno-
czesnego wystawiania zielonego Swiatta przez wielu agentow. Jednocze$nie, dopuszczane
byty indywidualne sygnaly, poniewaz nie zawsze konieczna byta koordynacja. Dlatego tez,
w funkcji nagrody wybieranie wspdélnych akcji byto nagradzane, ale podejmowanie samo-
dzielnych decyzji nie byto karane. Motywacje dla takiego sposobu operacji przedstawiono
na rysunku 6.1. Znajduje sie na nim skrzyzowanie z oznaczonym wybranym kierunkiem
(kolor zielony) oraz kierunkami z nim kolizyjnymi (czerwony). Kolorem z6itym zaznaczono
kierunki niekolidujace. Mozna zauwazy¢, ze najwiecej ,zgodnych” kierunkéw znajduje sie
w ramach jednej grupy. Ponadto, jezeli w ramach danego kierunku wystepuje lewoskret
oraz na przykiad jazda prosto, jego aktywacja blokuje prawie cate skrzyzowanie. Bylo to

jedno z wiekszych ograniczen agenta-pasa.

Rysunek 6.1. Skrzyzowanie z oznaczonymi kolidujgcymi i niekolidujacymi kierunkami
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6.3. Ograniczenia

W ramach projektu zastosowano kilka uproszczen zadania. Przyktadowo, podobnie jak w
niektérych innych pracach, zdecydowano sie na ograniczong przestrzen akcji, czyli jedynie
na kolor czerwony i zielony. Cigzko byloby uchwycic istote $wiatla zéitego i pozadane
sposoby jego zastosowania, szczeg6lnie w funkcji nagrody. Zmniejszenie przestrzeni akcji
pozwolito takze na wieksza predko$¢ procesu uczenia, poniewaz mozliwe bylo ograniczenie
liczby krokéw symulacji.

Tworzony system byl wieloagentowy, dlatego tez decyzje podejmowane przez agenty
oddziatywaly nie tylko na Srodowisko, ale takze na siebie nawzajem. Zaleznie od akcji
agentOw zmienialo sie obcigzenie ruchem na innych skrzyzowaniach. Najbardziej zna-
miennym wplywem byto blokowanie si¢ agentéw nawzajem. W zwigzku z tym duza czes¢
kierunkéw byta kolidujaca, paradoksalnie procentowo wieksza w mniej rozbudowanych
skrzyzowaniach, konieczne byto zapewnienie mechanizmu niepozwalajgcego agentom na
doprowadzenie do przecinania si¢ aktywnych kierunkow.

W stworzonym mechanizmie kazdy z agentéw byl odpytywany sekwencyjnie w losowej
kolejnosci o pozadany sygnat. Jezeli agent decydowat o wtaczeniu zielonego swiatla i byto
to mozliwe (nie powodowato konfliktu) akcja ta byta zrealizowana, a stan skrzyzowania
aktualizowany (bez wykonania kroku symulacji, jedynie wewnetrzny stan skrzyzowania).
Jesli akcja nie byta mozliwa do zastosowania, agent zmuszany byl do Swiatta czerwonego
i dodawany do listy zablokowanych. Wiaczenie czerwonego $wiatla bylo akcjg bezkon-
fliktowa, ale mogto odblokowac inne agenty, a wiec takze po tych akcjach byta konieczna
aktualizacja stanu skrzyzowania. Po rozpatrzeniu akcji wszystkich agentéw, ponownie
sprawdzane byly poprzednio zablokowane agenty - czy zostaty odblokowane i czy mogtly
wigczyc zielone Swiatlo.

Powyzszy mechanizm prawdopodobnie moégt zostac zrealizowany takze w ramach
funkcji nagrody, jednakze podobnie jak w niektérych pracach, cze$¢ zasad ruchu lepiej
realizowana jest przez proste algorytmy, podczas gdy sam dobdr akcji pozostawia sie dla
agentow ograniczajac i upraszczajac ich zadanie [75].

6.4. Stan

Kazdy stan skladat sie z okreslonej liczby obserwacji, czyli danych uzyskiwanych ze
Srodowiska po kazdym kroku. W wyniku dokonanej eksploracji hiperparametréw, zdecy-
dowano sie na dwanascie kolejnych obserwacji. Mialo to na celu zapewnienie dostepu
agentom do pozornie nieuchwytnych wartosci, jak na przyktad dynamiki zmian. Wszystkie
pola przekazywane agentom przedstawiono w fabeli 6.2. Poza zmiennymi dla ktorych
wartos$ci byly zbiorami, wszystkie inne pola miaty charakter ciagly.
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Tabela 6.2. Pola pojedynczej obserwacji, ktorych seria wchodzi w sktad stanu

| Ip. || Wielko§é | Zakres wartosci |
1 Czy mam zielone $wiatto {0, 1}
2 Czy mam czerwone Swiatlo {0, 1}
3 Czy petla indukcyjna blizej skrzyzowania jest wlaczona {0, 1}
4 Czy petla indukcyjna dalej skrzyzowania jest wigczona {0, 1}
5 Zajetos¢ mojego pasa [0, 1]
6 Czas od ostatniego przetaczenia sygnatu [0, 1]
7 Czas od ostatniego czerwonego Swiatla [0, 1]
8 Czas od ostatniego zielonego Swiatta [0, 1]
9 Czas oczekiwania pierwszego pojazdu [0, 1]
10 Wzgledna zajeto$¢ mojego pasa [0, 1]
11 Wzgledny czas oczekiwania pierwszego pojazdu [0, 1]
12 Zajeto$¢ pasa lewego sgsiada [0, 1]
13 Sygnal lewego sasiada {0, 1}
14 Zajeto$¢ pasa prawego sasiada [0, 1]
15 Sygnal prawego sgsiada {0, 1}
| 16 || Czas od kiedy wszystkie agenty z grupy mieli §wiatlo czerwone | [0, 1] |

Wszystkie warto$ci zostaly poddane normalizacji do zakresu [0, 1]. Dla zmiennych cza-
sowych, ich wartosci x zostaly znormalizowane z ograniczeniem gérnym: y = min(1, 5555).
Elementy 1-9 dotycza wylacznie agenta, jego sygnaléw oraz detektoréw. Wartos$ci 101 11
opisujg stosunek danej wartosci agenta wzgledem maksymalnej warto$ci wsréd wszystkich
innych agentow i przekazuja informacje o wielkosci ruchu na innych pasach. Pola 12-15
mowia o danych uzyskiwanych od sasiednich agentéw. W przypadku, gdy sasiedni agent
nie istnieje, te warto$ci ustawiane sg na warto$ci réwne zero (kolejki) oraz Swiatto czerwone
(sygnal). Poniewaz funkcja nagrody nie karze za r6zne sygnaly w ramach jednej grupy, takie
rozwigzanie zacheca agenty do wsp6lnego wystawiania §wiatta zielonego. Ostatnia warto$¢
o numerze 16 przekazuje informacje o tym, kiedy ostatnio wszystkie agenty z grupy miaty
czerwone Swiatto. To pole bylo konieczne, aby zapobiec nadmiernemu blokowaniu catego
skrzyzowania przez jedng grupe.

6.5. Funkcja nagrody

Zaprojektowanie funkcji nagrody w stworzonym wieloagentowym srodowisku wyma-
galo znalezienia rownowagi miedzy skladowymi wchodzacymi w cel tworzonego rozwig-
zania. Funkcja musiata promowac¢ indywidualne zachowania kazdego agenta tak, aby w
mozliwie najwigkszym stopniu staral si¢ ograniczy¢ zajeto$¢ swojego pasa. Z drugiej strony,
samolubne dziatania pojedynczego agenta nie mogly doprowadzi¢ do zablokowania po-
zostatych. Konieczne bylo rowniez dodanie elementéw wspomagajacych wspotdziatanie
grup w celu minimalizacji czasu, przez ktory agenty blokowaly skrzyzowanie. Funkcja
nagrody zostala stworzona w oparciu o wcze$niejsze zalozenia. Jezeli agent nie posiada
ani lewego, ani prawego sasiada zostalo to uwzglednione jako kolejka o dlugo$ci zero
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z zielonym $wiatlem, przez co nie przetozy sie na ewentualng dodatkowg nagrode za
skoordynowane dziatanie.

W tabeli 6.3 przedstawiono state wchodzace w sktad funkcji nagrody. Nazwy rozpoczy-
najace sie od litery i znaku podkreslenia ,,K_” oznaczajq czastkowe kary i majg warto$ci
ujemne, te rozpoczynajace sie od ,N_" oznaczaja czastkowe nagrody. Cze$¢ implementacji
funkcji przedstawia listing 2. Niektore wielkosci wystepujace w funkcji nagrody wystepuja
bezposrednio w stanie przedstawionym w tabeli 6.2. Wymagajacymi objasnienia pojeciami
sa:

® procentZajetosci - pole nr 5,

e czasOdPrzetqczenia - pole nr 6,

¢ najwiekszaKolejka - prawda, jezeli pole nr 10 jest rowne 1.0, czyli, jezeli agent ma
najwieksza kolejke,

e czasGrupy - pole nr 16.

Tabela 6.3. Wspoéiczynniki i warto$ci wystepujace w funkcji nagrody

| Ip.|| Wielkoséé Wartos¢| Objasnienie
1 K_ZIELONE_GDY_PUSTY 5 Blokowanie innych
agentow
Zapobiega
2 | K_ZIELONE_JAK_SASIAD_GDY_PUSTY 2 _nadmiernemu
lnSperWElnlu Sl@
sygnalem sasiada
3 K_CZERWONE_GDY DUZA_KOLEJKA 0,7 | fgentpowinienmiec
zielone
4 K_7ZBYT DLUGI_SYGNAEL 2 Blokowanie innych
agentow
y Skalowana wraz z
6 K_ZAJETOSC -2 olejka
7 N_CZERWONE_GDY_PUSTY j | Nieblokowanie innych
agentow
8 N_ZIELONE_GDY NIEPUSTY 2 Stuzy zmniejszaniu
kolejki
Stuzy priorytetyzacji
9 || N_ZIELONE_GDY_NAJWIEKSZA_KOLEJKA 12 *Y PrIOLyIetyzad]
najwiekszej kolejki
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Listing 2: Fragment implementacji funkcji nagrody

fu—

if pustyPas && zieloneSwiatto then
if czasOdPrzetlqczenia >= MINIMALNY_CZAS_FAZY then
L nagroda = nagroda+ K_ZIELONE_GDY_PUSTY

if L SASIAD_ZIELONE || P_SASIAD_ZIELONE then
| nagroda=nagroda+ K_ZIELONE_JAK_SASIAD_GDY_PUSTY

w N

[,

6 else if pustyPas then
7 | nagroda=nagroda+N_CZERWONE_GDY_PUSTY

s else if procentZajetosci > 0.2 && zieloneSwiatto then
9 nagroda=
nagroda+ N_ZIELONE_GDY_NIEPUSTY * procentZajetoSci

10 else if procentZajetosci > 0.5 && ! zieloneSwiatto then
11 nagroda=
nagroda+ K CZERWONE_GDY _DUZA_KOLEJKA * procentZajetosci

12 if czasOdPrzetqczenia >= ZA_DLUGI_SYGNAL then
13 t nagroda=nagroda+ czasOdPrzetaczenia* K ZBYT DLUGI SYGNAL

14 if najwiekszaKolejka && zieloneSwiatto then
15 t nagroda=nagroda+ N_ZIELONE _GDY NAJWIEKSZA_KOLEJKA

16 if czasGrupy > MINUTA then
17 t nagroda=nagroda+ czasGrupy x K_CZAS_GRUPY

18 nagroda=nagroda+ procentZajetosci x K ZAJETOSC

6.6. Strategia e-zachlanna

W ramach balansowania eksploracji i eksploatacji, szczegélnie w poczatkowych krokach
procesu uczenia, zdecydowano sie na wykorzystanie strategii e-zachtannej. Wartosc¢ e,
ktéra okreslata prawdopodobienstwo z jakim byly podejmowane losowe akcje byla liniowo
zmniejszana w czasie tak, aby z czasem pozwoli¢ na eksploatacje.

Wada niniejszej strategii bylo to, ze prawdopodobienistwo z jakim wykonana zostanie
losowa akcja nie zalezy od tego, czego agent zdotat sie¢ juz nauczy¢. W ramach niniejszego
projektu nie stanowito to duzego problemu, poniewaz liczba akcji, ktore agent mogt wybrac
byta mata. Dzigki temu, juz stosunkowo niewielka (wzgledem innych prac opisujacych
uczenie ze wzmocnieniem) liczba losowo podjetych decyzji, pozwalala na wstepne przete-
stowanie i nauczenie sie skutkéw akcji.

6.7. Bufory experience replay

Zdecydowano, ze kazdy z agentéw bedzie posiada¢ indywidualny bufor cykliczny, stu-
zacy jako bufor danych wykorzystywanych w procesie uczenia. Co kazdy krok symulacji
umieszczano w nim zestaw informacji dotyczacych danego agenta: obserwacja, akcja,
nagroda, kolejna obserwacja. W kazdym kroku uczacym dane wybierane sg losowo, od
losowych agentow, dopdki nie zostanie zebrana ich wymagana liczba. Uproszczony sche-
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mat wyboru danych przedstawiono na rysunku 6.2. Cze$¢ zapisywanych danych byta
powtérzona, gdy obserwacja z kolejnego wpisu byta identyczna z nastepng obserwacja z

/

aktualnego - S, =S, _;, jednak dzieki temu losowanie danych do procesu uczenia mogto

n-1’
by¢ zrealizowane w prostszy sposob.

Najstarsza obserwacja

Replay memory sO s1 s2 s11
Obserwacje| SO S1 Sn
) Losowanie
Akcje A0 A1 An kolejnych wpiséw
........ ——> Stan

Nagrody RO R1 Rn

Nastepng S0 S S
obserwacje

0 M r2 r11

—> Nagroda

a0 a1 a2 all

—> Akcja

Rysunek 6.2. Schemat losowania danych do procesu uczenia

Agenty na wejSciu zawsze otrzymywaly stan, w ktérym przynajmniej przez pie¢ sekund
(minimalny czas trwania fazy) trwata aktualna akcja. W tym celu zmodyfikowano bufor tak,
aby do procesu uczenia nigdy nie zwracat stanéw posrednich czyli takich, w ktérych w ciagu
najnowszych pieciu obserwacji wystawiana akcja si¢ zmieniata. Taka adaptacja pozwolita
na lepsze dostosowanie agenta do danych wejsciowych i zwiekszyla jego efektywnos¢,
dostarczajac wylacznie dane, ktérych mégt sie spodziewac.

Aby ograniczy¢ wptyw procesu zapominania poprawnego dzialania agenta (catastro-
phic forgetting), zdecydowano sie zastosowac¢ ograniczenie w buforze przechowujacym
obserwacje. Polegalo ono na ustaleniu 1—10 calosci kazdego bufora jako niemozliwej do
nadpisywania. Dzieki temu, mozliwe bylo douczanie sieci na dawnych, nieoptymalnie
podjetych decyzjach. Wiekszo$¢ trwatych wspomnieni przechowywanych w buforach po-
chodzila z okresu, gdy parametr € nie byl jeszcze réwny zero.

Zaleznie od scenariusza liczba agentéw mogla si¢ zmienia¢. Zatem, konieczne byto
stworzenie mechanizmu ich obslugi w momencie, gdy liczba agentéw si¢ zwigekszata. Z
powodu zastosowania predefiniowanego programu curriculum learning, w miare postepo-
wania zaawansowania uczenia, rosto skomplikowanie scenariuszy oraz liczba agentow w
nich wystepujacych. Oznaczato to takze potrzebe stworzenia mechanizmu przyrostu liczby
buforéw. Po zakoniczeniu kazdego scenariusza zapisywano wszystkie bufory na dysku.
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Rozpoczynajac kolejny scenariusz, jezeli liczba agentéw byla mniejsza wykorzystywano
cze$¢ z wezytanych buforéw, zapisujac wszystkie (takze te aktualnie niewykorzystywane).
Jesli liczba agentéw byta wieksza niz liczba wezytanych buforéw, losowo klonowano czesé
z nich tak, aby liczba agentéw i buforéw byta réwna. Mechanizm duplikacji powstat w celu
zachowania procentowego udzialu obserwacji pochodzacych z okresu eksploracji. Proces
ten przedstawiono na rysunku 6.3.

Scenariusz 2 Scenariusz 3
8 agentow 6 agentow
8 buforow 8 buforéw
H .
Scenariusz 1 | Wszystkie ER1 Wszystkie ER1
4 agentéw bufory bufory
4 bufory zostaja ER, zostajg
zapisane zapisane
ERq y
/ ER3 ER3
ER, =
0
N ER,4 O ER4
ER;
ER11 ER11
ER4 . X Dwa losowe sg
Brakujace sg e
e /A ER 1 nieuzywane, ale
onowo ostang |
zduplikowane zostana
ERg zapisane ERg:
ER41 ER41

Rysunek 6.3. Mechanizm obstugi buforéw experience replay podczas procesu uczenia

6.8. Sie¢ neuronowa

W projekcie po serii eksperymentéw, zdecydowano si¢ zastosowac trzywarstwowa, w
pelni polaczong sie¢ neuronowa. Wylacznie po pierwszej warstwie zastosowano funkcje
aktywacji ReLU [76]. Ostateczny ksztalt zastosowanej sieci zostal przedstawiony na rysunku
6.4. Prébowano zastosowac takze sieci o innych ksztaltach i warstwach, jednakze nie
pozwolily one na uzyskanie lepszych wynikow.

W literaturze popularne jest stosowanie warstw splotowych, jednakze sprawdzajq sie
one najlepiej podczas przetwarzania obrazéw oraz innych danych, w ktérych wazna jest po-
zycja i hierarchia danych. W kontekscie sterowania sygnalizacjg Swietlng warstwy splotowe
sq wykorzystywane najczesciej razem ze specjalnym sposobem opisywania aktualnego
stanu, nazwanego DTSE [77]. W przypadku niniejszej pracy i obranych zatozen nie mégt
on zostac zastosowany.

Poza warstwami splotowymi czasem wykorzystywane sg takze warstwy LSTM [78] [67],
ktorych zastosowanie moze sie okazac szczegoélnie trafne w czeSciowo obserwowalnych
Srodowiskach, takich jak to, stworzone w ramach niniejszej pracy. Mimo potencjalnych
dobrych wynikéw, okazato sie, ze agenty realizujace polityki uzyskane za pomoca sieci
LSTM osiagaty podobne wyniki jak te, korzystajace z wyjSciowej sieci, przy jednoczesnym,
znacznym wydtuzeniu czasu obliczen.
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input-tensor

v

(1, 192)

linear input: (1, 192)
output: (1, 128)

relu input: (1, 128)

output: (1, 128)

linear input: (1, 128)
output: (1, 84)

linear input: (1, 84)
output: (1, 2)

v

output-tensor

(1, 2)

Rysunek 6.4. Schemat wykorzystanej sieci neuronowej oraz tensoréw wejsciowych i wyjSciowych
wraz z wymiarami

W réznych pracach wykorzystujacych MARL, autorzy dostosowujg architekture i liczbe
wykorzystywanych sieci neuronowych w zalezno$ci od konkretnego problemu. Powigzanie
agenta z indywidualng sieciag powoduje konieczno$¢ stworzenia dodatkowego mechani-
zmu wymiany informacji. Spotykane jest takze zastosowanie wylacznie jednej, wspotdzie-
lonej sieci (a wtasciwie dwoch sieci z powodow opisanych w czesci Deep Q-learning). Takie
podejscie zostalo wykorzystane w niniejszej pracy. Najistotniejszym atutem takiej me-
tody dziatania byta znaczna oszczednos$¢ zasobéw sprzetowych wymaganych do procesu
uczenia, szczeg6lnie wazna w przypadku skomplikowanych scenariuszy.

Do trenowania sieci wykorzystano optymalizator Adam [79] i funkcje kosztu Hubera
(ang. Huber loss). Wagi sieci byty przekopiowywane z sieci doraznej do sieci docelowej
co 50000 krokow. Aktualizacji wag sieci doraznej dokonywano co 8 krokéw symulacji, za
pomoca 32 wylosowanych prébek.

6.9. Przebieg symulacji

Przed wystartowaniem symulacji, uruchamiano skrypty generujace detektory dla wybra-
nej siatki ulic oraz ruch uliczny o jednostajnym natezeniu, z zadanym okresem pojawiania
sie nowego samochodu. W przypadku kontynuowania rozpoczetego procesu uczenia,
wczytywano zapisane bufory experience replay, tworzono agenty i uruchamiano symulacje.

44



6. Implementacja

W kazdym kroku symulacyjnym, przed odpytaniem agentéw o akcje, zapisywano stan
(s) kazdego z nich. Nastepnie dokonywano wyboru akcji (a) w losowej kolejnosci, w sposéb
opisany w czesci 6.3. Ograniczenia. Po wyborze akcji, wykonywano krok srodowiska i od-
notowywano nagrode (r) oraz kolejny stan (s,). Tak zebrane wartoSci (s, a, r, s,) zapisywano
w buforze wspomnien kazdego agenta, z ktérego losowane bedg dane wykorzystywane
w procesie uczenia. Co okreslong liczbe krokéw, ze wszystkich buforéw losowano prébki
uczace, ktore wykorzystywano w kroku aktualizacji wag sieci neuronowej za pomocg pro-
pagacji wstecznej. Nastepnie, jezeli od ostatniej aktualizacji wag sieci docelowej uptyneta
wystarczajgca liczba krokéw, dokonywano przekopiowywania wag sieci 0~ = 0. Jezeli sy-
mulacja dobiegata korica, zapisywano wagi obu sieci, numer ostatniego wykonanego kroku
oraz stan wszystkich buforéw tak, aby mozliwe bylo kontynuowanie uczenia. Natomiast
jezeli symulacja si¢ jeszcze nie konczyla, wracano do poczatku petli, to jest do momentu
odczytania stanu s. Schemat przebiegu symulacji zostal przedstawiony na rysunku 6.5.

Weczytanie
scenariusza

|

Weczytanie
buforéw, wag sieci i
stworzenie agentéw

|

Uruchomienie
symulacji

|

Odczytanie stanu s

|

Wybranie i
wykonanie akcji a

|

Krok symulacji

|

Odczytanie stanu
s’ oraz nagrody r

|

Zapisanie w buforze
wartosci (s, a, 1, s)

Zapisanie wag sieci
i buforow

Czy koniec
epizodu?

Czy wykonac
krok uczacy?

Wykonanie kroku
uczacego

Rysunek 6.5. Schemat przebiegu pojedynczej symulacji

Kazda symulacja trwata, dopéki nie zostal skoficzony wygenerowany scenariusz, czyli
dopoki wszystkie samochody nie zakonczyty swoich tras. Poniewaz dla epizodéw z duzym
obciazeniem ruchu symulacja mogta zosta¢ znacznie wydtuzona (zaplanowane samochody
pojawialy sie p6Zniej), wprowadzono maksymalny czas trwania symulacji. Mozliwe byty
takze sytuacje, gdy agent przez dtugi czas blokowat przejazd samochodoéw, jednak takie
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dane byly szczegélnie cenne z punktu widzenia procesu uczenia, gdyz dostarczaty wiedze
na temat Zle podjetych decyzji.

6.10. Proces uczenia

Poniewaz agenty podejmowaty decyzje na podstawie okreslonej liczby obserwacji, kazda
z nich byta umieszczana w oddzielnym buforze FIFO. Pozwalalo to na poreczne ich prze-
chowywanie i wykorzystanie do okreslenia wartosci funkcji Q w danym momencie.

Pojedyncze uruchomienie epizodu uczgcego trwato bardzo dlugo. Dlatego tez, aby
usprawni¢ cato$¢ procesu uczenia stworzono skrypt uczacy. Pozwolito to na automatyczne
podazanie za stworzonym scenariuszem, opartym o podejScie curriculum learning, tj. w
miare postepu procesu nauczania, generowano coraz wiekszy ruch i korzystano z bardziej
skomplikowanych siatek ulic (wszystkie przedstawiono w zatgczniku 1.).

Siatki ulic podzielono na pie¢ zestawow o roznej, narastajacej ,trudnosci”, zaréwno pod
katem stopnia skomplikowania ruchu (wiecej skrzyzowan, paséw, kombinacji kierunkéw),
jak i ztozonoS$ci obliczeniowej (wiecej paséw oznaczato wiecej agentéw). Generowany z
losowym ziarnem ruch uliczny mial rownomierne natezenie przez czas trwania calego
epizodu. Aby podda¢ agenty r6znorodnym sytuacjom, tworzone przeplywy pojazdéw
charakteryzowaly sie od przesadnie niskiego do nadmiernie wysokiego natezenia ruchu.

Poza pierwszym etapem procesu uczenia, scenariusz byl wybierany losowo z danej
grupy. Okres oznacza czas do pojawienia sie nowego pojazdu na losowej, krawedziowej
drodze dojazdowej. Co kazdy epizod w ramach kazdego etapu uczenia okres malato 0,1 s
co epizod. Kolejne poziomy procesu wraz z okresem pojawienia sie¢ nowego pojazdu sa
nastepujace:

¢ 1 epizod, siatka 4x2, czas 3600s, okres 3 s,

e 10 epizoddw, grupa 1., czas 10800s, okres 3 s,

¢ 10 epizoddéw, grupa 1., czas 10800s, okres 2,3 s,

e 10 epizodéw, grupa 1., czas 10800s, okres 1,9 s,

¢ 10 epizodéw, grupa 2., czas 10800s, okres 3 s,

¢ 10 epizodow, grupa 2., czas 10800s, okres 2,5 s,

¢ 10 epizodow, grupa 2., czas 10800s, okres 2,2 s,

e 10 epizodéw, grupa 3., czas 10800s, okres 3 s,

e 10 epizodéw, grupa 3., czas 10800s, okres 2,4 s,

e 10 epizodow, grupa 3., czas 10800s, okres 2 s,

e 10 epizodow, grupa 4., czas 10800s, okres 3 s,

e 10 epizoddéw, grupa 4., czas 10800s, okres 2 s,

e 10 epizodéw, grupa 4., czas 10800s, okres 1,5 s,

e 15 epizodéw, grupa 5., czas 10800s, okres 2,5 s,

e 15 epizodow, grupa 5., czas 10800s, okres 2 s,

¢ 15 epizoddéw, grupa 5., czas 10800s, okres 1,6 s.

Z powodu zastosowanego, stosunkowo duzego maksymalnego czasu symulacji, niniej-
sze podejScie dopuszcza wieksza ,bezwladnos$¢” procesu uczenia. Sumujqc czasy trwania
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poszczegblnych epizodéw, minimalna liczba krokéw symulacji to 1785600. W rzeczywisto-
§ci, liczba ta zazwyczaj przekraczata 2 miliony krokéw. W innych pracach poruszajacych
zagadnienie wykorzystania uczenia ze wzmocnieniem do sterowania sygnalizacji Swietl-
nych autorzy narzucajg bardziej restrykcyjne ograniczenia czasu trwania kazdego epizodu,
jednakze korzystali oni z prostszych siatek ulic.

Zastosowanie wielu agentow w ramach pojedynczego skrzyzowania wymusito réwniez
bardziej doktadne zbieranie obserwacji, takze tych negatywnych.

47



7. Testowanie i weryfikacja rozwiazania

Ten rozdziat zawiera opis testow przeprowadzonych na stworzonym rozwigzaniu oraz
analize uzyskanych wynikéw. Przedstawiono rezultaty i sformutowane wnioski na podsta-
wie przeprowadzonego procesu uczenia. Omoéwiony zostat sposéb weryfikacji zaimple-
mentowanego systemu oraz jego zgodnoSci z opisanymi wcze$niej zalozeniami i celami.
Opisano takze przebieg i zaprezentowano rezultaty ewaluacji projektu.

7.1. Sprzetiwydajnos¢

Uczenie i testowanie rozwigzania wymagato stosunkowo mocnego komputera osobi-
stego, zasobnego szczegbdlnie w pamieé RAM. Poniewaz caly proces trwat bardzo dtugo, w
celu skrécenia potrzebnego czasu niektére z etapéw uruchomiono na kilku urzadzeniach
pomocniczych. Gléwny komputer, na ktérym byta przeprowadzona wigkszo$¢ obliczen
posiadal nastepujace podzespoty:

e procesor Intel Core i7-7700HQ,

e 32 GB pamieci RAM o taktowaniu 2666 MHz,

e karte graficzng Nvidia GeForce GTX 1050.

W pozostatych urzadzeniach znajdowaty sie¢ komponenty o podobnej wydajno$ci, jednak
posiadaty o potowe mniej pamieci RAM. Nie odnotowano znaczacej poprawy dziatania
procesu miedzy urzadzeniami korzystajacymi z szybkich dyskéw SSD w poré6wnaniu do
tych uzywajacych wytacznie dyskéw HDD.

Pojedyncze uruchomienie skryptu uczacego na gtéwnym komputerze trwato okoto
pieciu dni. Najwiecej czasu zajmowaly operacje na pamieci - przetwarzanie danych uzy-
skanych z sieci i symulatora oraz zapisywanie do buforéw. Innymi dziataniami, ktére
wymagaty znacznego nakladu obliczeniowego byta komunikacja z symulatorem. Byt on
uruchamiany w oddzielnym procesie. Duzo operacji kosztowato réwniez korzystanie z i
aktualizowanie sieci neuronowej. Zastosowana sie€ nie byta skomplikowana, dlatego tez
uzycie karty graficznej z CUDA nie usprawnito znacznie catego procesu. Z powodu wybra-
nej architektury rozwigzania wiekszoS¢ operacji musiata by¢ wykonywana sekwencyjnie,
a wiec najwiekszy wplyw na czas trwania obliczenri miato taktowanie procesora i rozmiar
jego pamieci podrecznej oraz rozmiar pamieci RAM. Nie byto mozliwe takze uruchomienie
wielu proceséw uczacych réwnolegle, gdyz bardzo szybko zabrakloby pamieci operacyjne;.

Jak pokazaly narzedzia monitorujace zuzycie zasobéw podczas uruchomien na wielu
komputerach, 16 GB pamieci RAM nie bylo wystarczajgce do sprawnego przeprowadzenia
calego procesu uczenia. Szczegoélnie czasochtonne byly p6zniejsze, bardziej skompliko-
wane epizody uczace. Uruchomienia na tych maszynach potrafily zaja¢ co najmniej dwu-
krotnie wiecej czasu. Prawdopodobnie byt to efekt czasochtonnych operacji na partycji
wymiany.

Obserwowane, znaczne zapotrzebowanie na pamie¢ byto skutkiem wybranego podej-
Scia agenta-pasa. Kazdy z agentéw posiadat wlasny bufor experience replay. Poniewaz
liczba agentéw rosta w miare zaawansowania procesu uczenia od okoto 8 do prawie 150,
wraz ze wzrostem ich liczby, konieczne byto wykorzystanie wigkszej pamieci.
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7.2. Wyniki procesu uczenia

Jako rezultat procesu uczenia uzyskano szeS¢ modeli sieci neuronowej. Budowa nie
r6znily sie miedzy soba. Ich liczba wynikala z checi dokladnego sprawdzenia stworzonego
rozwigzania oraz wptywu losowosci na koricowe rezultaty. Z powodu decyzji podjetych w
fazie projektowej, catkowita liczba krokéw trwania uczenia byta zr6znicowana od prawie 2
do 2,5 miliona, co odpowiadato 24-29 dniom w symulatorze. Poczatkowe epizody uczace
zawsze konczyly sie w zaplanowanym czasie, jednak te z grupy 4 i 5 czesto musiaty by¢
przerywane z powodu zbyt dlugiego czasu trwania, co spowodowane bylo znacznym
natezeniem ruchu. Przyblizone liczby krokéw wykonanych podczas uczenia modeli zapre-
zentowano w fabeli 7.1.

Tabela 7.1. Nauczone modele sieci neuronowej wraz z przyblizonymi tgcznymi liczbami krokéw
symulacji

Nazwa \ Liczba krokéw

ml 2,4 mln
m2 2,3mln
m3 1,8 mln
m4 2,0 mln
mb 1,9 miln
mo6 2,2 mln

Na rysunku 7.1 przedstawiono uzyskane wartoSci funkcji straty dla jednego z modeli,
uczonego przez prawie 2,5 miliona krokéw. Kolorem czerwonym przedstawiono kolejne
warto$ci otrzymane w ramach aktualizacji wag sieci doraznej. W celu lepszego uchwyce-
nia trendu zmian uzyskiwanych wartosci, kolorem zielonym zaznaczono prostq Srednig
kroczaca (SMA) dla ostatnich 5000 odczytéw. WartoSc te dobrano tak, aby z jednej strony
wystarczajgco wygltadzala zaszumione dane, a z drugiej nie wprowadzata op6Znienia
utrudniajacego analize wykresu. Pionowymi przerywanymi liniami zaznaczono momenty
aktualizacji wag sieci docelowe;.

Jak mozna zauwazy¢, otrzymywane wartosci funkcji straty znaczaco rosng po milio-
nowym kroku. Najprawdopodobniej jest to spowodowane wzrostem trudno$ci aktualnie
wykorzystywanych epizodéw w procesie uczenia. Dla krokéw ponizej 1 miliona stosowane
byly proste siatki ulic, sktadajace sie wylacznie z jednego skrzyzowania. Powyzej tego kroku
wybrano siatki skladajace sie z trzech skrzyzowan. Przyczyng wzrostu tych wartosci w
okolicach dwumilionowego kroku tez mogta by¢ powigzana ze zmiang scenariuszy. W oko-
licach tego kroku zaczynaty by¢ wykorzystywane rozbudowane siatki z 9 skrzyzowaniami,
jednakze dla poczatkowych epizodéw w ramach tej grupy natezenie bylo mate. Dodatkowo,
poprzez zmiane na wieksze siatki stosunkowa liczba samochod6w na skrzyzowanie byta
jeszcze mniejsza. Natezenie ruchu powoli rosto, az osiggato maksymalne warto$ci pod
koniec cyklu uczenia.

Na rysunku 7.2 przedstawiono SMA dla ostatnich 25000 warto$ci uzyskiwanych podczas
aktualizacji wag. Byly to maksymalne i minimalne warto$ci (na wykresie SMA min i max(Q))
obliczone dla kazdej probki danych przez sie¢ dorazna. Na rysunku przedstawiono réwniez
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Rysunek 7.1. Uzyskane warto$ci funkcji straty podczas jednego z proceséw uczenia

analogicznie maksymalne i minimalne warto$ci funkcji celu wyznaczanych za pomoca
rownania 3.5 (na wykresie SMA min i max(cel)), a wiec te warto$ci, na podstawie ktérych
otrzymywano wynik funkc;ji straty.
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Rysunek 7.2. Przebieg przyblizonych warto$ci funkcji Q uzyskiwanych z sieci doraznej i docelowej
podczas jednego z proces6w uczenia

Warto$ci otrzymywane za pomoca sieci doraznej podazaja za tymi otrzymywanymi z
uzyciem sieci docelowej. Bylo to pozadane zjawisko, oznaczajace, ze uczenie sieci dziata
poprawnie. Naglte obnizenia warto$ci maksymalnych i minimalnych Srednich nakladaja
sie w czasie z momentami, gdy wartos$c¢ funkcji straty rosta. Jest to powigzane zjawisko, po-
niewaz wraz z napotkaniem nowych obserwacji, model nie umiat poprawnie ich obstuzy¢,
w wyniku czego otrzymywano bardzo niskie lub wysokie (zaleznie od momentu) nagrody.
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Minimalne warto$ci funkcji Q dla okolic pierwszego wzrostu funkcji straty (okoto 1,5 mln
krok) sugeruja, ze byt to pierwszy okres, gdy agenty napotkaly na prawdziwie trudne do ob-
sluzenia scenariusze, jak na przyktad natezenie ruchu uniemozliwiajace ptynne przejazdy
pojazdow. Wystepowato to dodatkowo z niespotykang wczesniej sytuacja, gdy skrzyzowan
bylo wiecej niz jedno. WartoSci maksymalne ulegaty zmianom, poniewaz najprawdopo-
dobniej sie¢ nie byla w tym momencie jeszcze do korica nauczona prawdziwej wartos$ci
funkcji Q dla stan6éw z matymi kolejkami samochodéw. Warto$ci minimalne maleja, gdyz
uzyskano wtedy obserwacje zawierajace dtugie kolejki, albo oznaczajgce niewystarczajacy
stopien kooperacji miedzy agentami, co przetozylo sie na bardzo niskg nagrode. Okolice
dwumilionowego kroku to najbardziej rozbudowane siatki ulic o najmniejszym natezeniu
ruchu. Swiadcza o tym rosnace i dodatnie wartoéci $rednich obu miniméw. Ostatnie kroki
skryptu uczacego to ponownie nadmierny ruch uliczny dla najbardziej rozbudowanych
siatek ulic powodujacy spadek spodziewanych wartosci przysztych nagrod.

Dane zbierane podczas procesu uczenia byly mocno zaszumione z powodu losowania
w krokach uczacych najpierw agentéw, a nastepnie konkretnych prébek, ktére miaty wcho-
dzi¢ w sktad zestawu danych. W przypadku, gdy wylosowane dane byly tymi zapisanymi
na stale, najprawdopodobniej sie€ zostata juz na nich wielokrotnie uczona i otrzymywana
warto$c¢ funkcji straty byta niska. Mogto sie zdarzyc¢ tez, ze zostal wylosowany stosunkowo
nowy, niespotykany wcze$niej zestaw danych - w takim przypadku warto$¢ funkcji osiggata
wieksze warto$ci. Aby przedstawi¢ zebrane dane w mozliwie najczytelniejszy sposéb oraz
wyszczegolnic trendy wystepujace w procesie uczenia, zdecydowano si¢ na skorzystanie z
SMA zamiast prezentowac wszystkie uzyskane wyniki.

Waznq obserwacja jest takze fakt, ze wykorzystanie bufora obserwacji powodowato
op6znienie miedzy zapisaniem a wykorzystaniem stanu do aktualizacji wag sieci. Byto ono
tym wieksze, im wiekszy byl rozmiar bufora. Bylo to zwigzane z prawdopodobieristwem
wylosowania wzglednie nowych stanow, wobec liczby wszystkich zapisanych danych.
W zwigzku z tym, ograniczenie rozmiaru pamieci agentow spowodowac mogto szybsze
reagowanie na zmiany wystepujgce w srodowisku. Z drugiej strony, maty bufor mégt
przetozy¢ sie na szybsze zapominanie wiedzy uzyskanej na podstawie juz wymazanych
obserwacji.

Na rysunku 7.3 przedstawiono przyblizone zmiany uzyskiwanych wartosci funkcji straty
dla kazdego z modeli. Ponownie zastosowano SMA dla 5000 krokoéw w celu zwigkszenia
czytelnosci wykresu. Pionowa czarna linia dla kroku 1800000 wskazuje przyblizony mo-
ment, w ktérym proces uczenia powinien sie skoriczy¢. Ewentualne przekroczenia tego
kroku byly spowodowane dopuszczonym przediuzeniem epizodéw uczacych. Najblizej
wspomnianego kroku proces uczenia zakonczyl model m3. Znaczne r6znice w wartoSciach
funkcji straty dla r6znych modeli wynikaja najpewniej z losowosci. Nie stworzono do-
ktadnego predefiniowanego programu uczacego, jedynie przyblizony plan dopuszczajacy
ograniczong przypadkowo$¢. Ponadto generowany ruch korzystatl z losowego ziarna.
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Rysunek 7.3. Uzyskane warto$ci funkcji straty dla wszystkich modeli

Pomimo wspomnianej przypadkowo$ci, mozna zauwazy¢ kilka okreséw wspdlnych dla
kazdego z modeli. Pierwsze okoto ¢wierc¢ miliona krokéw to proste przyktady, podczas
ktorych losowo zainicjalizowane sieci uczone sg poprawnego dzialania w Srodowisku.
Okres 250000 - 1000000 moze sugerowac, ze nastapito przeuczenie sieci, albo tez kolejne
wygenerowane epizody byty bardzo do siebie podobne. Pozwala to wysuna¢ hipoteze,
ze mozna byloby skrécié ten etap uczenia, albo tez wprowadzi¢ wigeksze zr6znicowanie
epizodéw. Od okolic milionowego kroku dla niektérych sieci nastepuje okres bardzo duzej
zmienno$ci wartosci, chociaz modele m2, m3i m4 doSwiadczajg jej w mniejszym stopniu.
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Rysunek 7.4. Uzyskane warto$ci funkc;ji straty dla modelu m1

Charakterystyczne piki Sredniej, szczeg6lnie widoczne dla modelu mI po 1000000 kroku
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wynikajg z aktualizacji wag sieci docelowej. Zwracane wartoS$ci funkcji straty znacznie
wtedy rosna, poniewaz przesunieciu ulegaja cele, wobec ktérych uczona jest sie¢ dorazna.
Dla wyszczegdlnienia tego zjawiska, na rysunku 7.4 przedstawiono przebieg SMA dla 500
warto$ci modelu m1I. Takze na rysunku 7.1 mozna zaobserwowac wystepowanie nagltych
WZrostow wartosci.

7.3. Skrypt testowy

W celu sprawdzenia jakoS$ci stworzonego rozwigzania, kazdy z wytrenowanych modeli
uruchomiono na niektérych ze stworzonych siatek ulic. W wiekszos$ci przypadkéw byty to
juz wcze$niej wykorzystywane w etapie uczenia uktady drogowe. Siatka ,random” sktadata
sie z drog o 1- pasach i 8 skrzyzowaniach kontrolowanych przez sygnalizacje Swietlne.
Zostala wygenerowana wylgcznie w celu testowania. Nie byta ona uzyta na etapie uczenia.

Podczas generowania natezenia ruchu w etapie weryfikacji za kazdym razem wykorzy-
stywano identyczne, losowo wybrane ziarno. Kazdy z epizodéw testowych trwat domyslnie
3 godziny, czyli 10800 krokéw. Podobnie jak dla procesu uczenia, dopuszczono przediu-
zenie maksymalnego czasu testu, jednak zmniejszono go do 6 godzin. Po ukonczeniu
wszystkich przejazdow zaplanowanych w ciggu podstawowego czasu, lub po uptynieciu
maksymalnego czasu trwania symulacji przechodzono do nastepnego zaplanowanego
scenariusza. W celach poré6wnawczych, na stworzonym skrypcie testowym uruchomiono
takze sterowanie akomodacyjne [39] o domyS$lnym programie zaimplementowanym w
symulatorze SUMO. Aby akcje, ktore oba kontrolery mogly wykonywac byly takie same,
wylgczono w nim mozliwo$¢ wiaczania z6ttego Swiatla i zmniejszono minimalny czas
trwania kazdego sygnatu (do 5 sekund, analogicznie jak dla agentéw), co przelozylo sie na
wiekszg elastyczno$¢ algorytmu poprzez pozwolenie na szybsza zmiane Swiatet.

e Ip. 1, siatka , T”, okres 3 s

e Ip. 2, siatka ,T”, okres 2 s

e Ip. 3, siatka , T”, okres 1 s

e Ip. 4, siatka ,4x2”, okres 3 s

e Ip. 5, siatka ,4x2”, okres 2 s

e Ip. 6, siatka ,4x2”, okres 1 s

e Ip. 7, siatka ,4x3 - wylaczne lewoskrety”, okres 2,8 s
e Ip. 8, siatka ,4x3 - wylaczne lewoskrety”, okres 1,8 s
e Ip. 9, siatka ,4x3 - wylaczne lewoskrety”, okres 0,8 s
e Ip. 10, siatka ,4x4” - okres 2,7 s

e Ip. 11, siatka ,4x4” - okres 1,7 s

e Ip. 12, siatka ,4x4” - okres 0,7 s

e |p. 13, siatka ,siatka3” - okres 2,6 s

e Ip. 14, siatka ,siatka3” - okres 1,6 s

e Ip. 15, siatka ,siatka3” - okres 0,6 s

e Ip. 16, siatka ,vargrid” - okres 2,5 s

e Ip. 17, siatka ,random” - okres 1,4 s

e Ip. 18, siatka ,random” - okres 0,4 s
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Malejace okresy pojawiania si¢ nowych samochodéw w ramach kazdej siatki wynikaly z
checi przetestowania kazdego uktadu pod ré6znymi natezeniami ruchu. Wraz ze wzrostem
skomplikowania siatek ulic, wzrasta liczba samochodow, ktore moga znaleZ¢ si¢ w danym
scenariuszu oraz natezenie ruchu potrzebne, aby uzyskac efekt zakorkowania.

W kazdym ze scenariuszy zebrano dane dotyczace ruchu wszystkich pojazdéw zawie-
rajacych indywidualng strate czasu kazdego z samochodéw. Zmierzono takze rozmiary
kolejek pojazdéw na kazdym z paséw dojazdowych w kazdym kroku symulacji.

7.4. Proces testowania

W odréznieniu od fazy uczenia, proces testowania przebiegat o wiele szybciej. Wy-
magal takze o wiele mniej pamieci operacyjnej. Dzieki temu mozliwe bylo réwnoczesne
uruchomienie skryptu testowego dla wielu modeli. Pod wzgledem zuzycia zasobéw, naj-
bardziej wykorzystywany byt procesor. Ciagte zapisywanie obserwacji do buforéw nie
bylo konieczne, dlatego tez mozliwe bylo uruchomienie czterech r6wnoczesnych instan-
cji testow. Laczny czas trwania tego procesu wynosilt okoto 3 dni. Mimo zmniejszenia
zapotrzebowania na pamie¢ RAM, ostatnie uruchomienia zajmowaty wiekszo$¢ calego
procesu.

7.4.1. Wyniki przeprowadzonych testéw

Wszystkie zmierzone i wyznaczone wielko$ci przedstawiono w tabelach umieszczonych
w zalaczniku 2.). W tabeli 7.2 przedstawiono poréwnanie obliczonych danych statystycz-
nych dla algorytmu akomodacyjnego oraz najlepszego dla danego rozwigzania agenta-pasa.
Pogrubiong czcionka wyrézniono lepszqg z uzyskanych warto$ci. O ile bylo to mozliwe,
wyrdézniono rozwigzanie, ktére sprawdzito sie lepiej. Skrotem scz. okreslono strate czasu,
ak. oznacza algorytm akomodacyjny, stuzacy do poréwnania. Liczba tras oznacza liczbe
wykonanych lub zaplanowanych przejazdéw samochodow.

Na podstawie tabeli mozna wyr6znic¢ niektore scenariusze testowe. W wiekszo$ci przy-
padkow wartoSci uzyskiwane przez algorytm i modele byty przyblizone lub miaty zblizone
rzedy wielko$ci. W niektérych uruchomieniach, na przyktad epizodach 3, 5, 6, 12, 15
nauczone modele potrafity w catkowicie r6zny sposéb sterowac¢ ruchem. Najlepsze z
modeli osiggaty wowczas kilkukrotnie nizsze straty czasu wzgledem najgorszych. Mimo,
iz modele w niektérych epizodach uzyskiwaly lepsze Srednie op6znienia, uznano je za
gorsze wzgledem algorytmu akomodacyjnego. Sytuacja taka miata miejsce na przykiad
dla 18, ostatniego scenariusza testowego. Bylo to spowodowane znacznie mniejszg liczbg
samochodow, ktére ukonczyly wygenerowane trasy. Najprawdopodobniej oznaczato to,
ze jeden z agentow blokowal czes¢ skrzyzowania przez dtugi czas, co uniemozliwiato
roztadowanie poszczegdlnych kolejek.
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Tabela 7.2. Wyniki algorytmu akomodacyjnego oraz najlepszego modelu dla wszystkich siatek

Ip. Liczba
(Liczba Algorytm / ukoficzo- | X scz. [s] SCZ. [s] Oscz [8] Med. scz.
model [s]
tras) nych tras
ak. 2442 1007 0,41 1,28 0,00
1(2442) m6 2442 1359 0,55 1,75 0,00
ak. 3619 3368 0,93 2,55 0,00
2 (3619) m4 3619 4954 1,37 2,83 0,00
3 (7225) ak. 7225 91906 12,72 13,93 8,00
m2 7225 33798 4,68 4,30 4,00
ak. 2671 4481 1,68 5,26 0,00
4(2671) m6 2671 1141 0,43 1,83 0,00
ak. 4027 18155 4,51 9,36 0,00
5 (4027) m6 4027 6006 1,49 4,02 0,00
6 (8081) ak. 8081 897939 111,12 103,16 93,00
mb5 8081 84577 10,47 12,79 6,00
7 (2857) ak. 2857 12211 4,27 4,70 3,00
m6 2857 1355 0,47 1,92 0,00
8 (4464) ak. 4464 21172 4,74 4,94 3,00
m4 4464 7476 1,67 4,06 0,00
9 (10056) ak. 10056 178331 17,73 18,04 12,00
mb5 10056 115085 11,44 13,90 7,00
ak. 2972 15594 5,25 6,44 2,50
10 (2972
0 (2972) m6 2972 5894 1,98 5,75 0,00
ak. 4735 30684 6,48 8,20 3,00
11 (4735) m6 4735 24202 5,11 9,92 0,00
ak. 11583 363561 31,39 68,06 16,00
12 (11
(11583) mb 11583 378011 32,63 33,38 23,00
ak. 3465 40298 11,63 12,38 8,00
1 4 ) ) )
3 (3465) m6 3465 11034 3,18 6,50 0,00
14 (5615) ak. 5615 85711 15,26 15,62 11,00
m6 5615 40568 7,22 10,42 3,00
15 (18000) ak. 14945 9710272 649,73 1968,42 63,00
m2 10728 6491613 605,11 972,10 305,00
16 (4320) ak. 4320 110274 25,53 18,46 23,00
m6 4320 11866 2,75 5,98 0,00
ak. 7715 85762 11,12 13,26 7,00
17(7715) m4 7715 167867 21,76 21,02 17,00
18 (27000) ak. 23987 4968972 207,15 268,77 116,00
ml 19019 2404338 126,42 125,86 90,00
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7.4.2. Wyniki poszczeg6lnych kontroleréw

W tabeli 7.3 umieszczono przetworzone wyniki pod katem, ile razy kazde z rozwigzan
charakteryzowalo si¢ najlepszym lub najgorszym sterowaniem ruchu. Modele m1I oraz
m3 osiagaty zdecydowanie najgorsze wyniki, natomiast najlepiej radzit sobie m4. Swiatta
akomodacyjne, wobec ktérych poréwnywane byty modele, kilkukrotnie byly zaréwno
najlepsze, jak i najgorsze.

Tabela 7.3. Nauczone modele sieci neuronowej wraz z przybliZzonymi tacznymi liczbami krokéw
symulacji

Nazwa Ile razy najlepszy | Ile razy najgorszy
Swiatla akomodacyjne 6 7
ml 0 3
m2 1 0
m3 0 6
m4 7 0
mb5 2 2
mo6 2 0
| suma wynikéw modeli | 12 \ 11 |

Chociaz algorytm akomodacyjny najwiecej razy osiggnal najgorszy wynik, z powodu
nadreprezentacji modeli wzgledem $wiatet akomodacyjnych stosowne wydaje sie grupowe
poroéwnanie obu rozwiazan. W takim przypadku, rezultaty obu grup nie r6zniq si¢ znacz-
nie. Interesujgcym faktem jest to, ze najgorsze modele nalezaly do ekstremalnych pod
wzgledem czasu uczenia: mlI uczyt sie najdtuzej, a m3 najkrécej. Moze to Swiadczy¢ o
przeuczeniu modelu m1. Inng mozliwoscig byl szczeg6lny wptyw losowanych wartosci.
Przyktadowo, niewykluczone, ze podczas procesu uczenia m3 do aktualizacji wag stosun-
kowo cze$ciej wybierane byly nowsze obserwacje, pozwolito to na lepsze dopasowanie si¢
do aktualnie napotykanych sytuacji i w konsekwencji obserwowane nizsze wartos$ci funkcji
strat, co przetozylo sie na krotszy taczny czas trwania procesu uczenia. Zupelnie przeciwny
proces moglt zadziata¢ podczas uczenia m1.

7.4.3. Kolejki samochodéw

Wazniejszymi pod katem weryfikacji spetnienia zatozen przez stworzone rozwigzanie
byty testy o numerach 13-18. Bylo to spowodowane znacznym zréznicowaniem skrzyzowan
wystepujacych w siatce ulic. Szczeg6lnie wazne byly uruchomienia 17 i 18, poniewaz
ta siatka ulic nie byla wczes$niej wykorzystywana. Dla ,siatki3”, zaréwno w przypadku
matlego, jak i duzego natezenia ruchu wszystkie modele sprawdzity sie o wiele lepiej od
algorytmu akomodacyjnego. Na rysunkach 7.5 oraz 7.6 przedstawiono, jak wygladaty
Srednie kolejki wraz z wyznaczonymi odchyleniami standardowymi dla modelu m2 oraz
Swiatet akomodacyjnych. W obu przypadkach Srednia liczba oczekujgcych samochodéw
jest w miare stabilna, jednakze dla obu odchylenie standardowe jest znaczne.

Do poréwnania zostat wybrany m2, poniewaz poradzit sobie najlepiej sposréd modeli
dla duzego natezenia ruchu. Nie osiggnal on najmniejszej Sredniej straty sposrod wszyst-

56



7. Testowanie i weryfikacja rozwigzania

Srednia kolejka pojazdéw na pasach dojazdowych

Srednia kolejka pojazdéw na pasach dojazdowych
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Rysunek 7.5. Srednie kolejki samochodéw Rysunek 7.6. Srednie kolejki samochodéw
na pasach dojazdowych dla matego obciaze- na pasach dojazdowych dla Sredniego obcia-
nia ruchem Zenia ruchem

kich modeli, jednakze najwiecej samochod6éw ukonczylo zaplanowang trase. Ze wszystkich
wygenerowanych 14945 przejazdow, test z ak. zostat zakonczony przez 12570 samochodéw.
Zastosowanie agenta-pasa z ml pozwolilo na ukoniczenie 10728 tras. Najgorszy z badanych,
mé6 osiagnat liczbe jedynie 567 przejazdéw. Srednie kolejki na pasach dojazdowych przed-
stawiono na rysunku 7.7. Na jego podstawie mozna zauwazy¢, ze uruchomiony ruch byt
blokujacy dla niektérych kierunkéw, takze przy zastosowaniu sygnalizacji akomodacyjne;j.
Objawia sie to nagtym wzrostem Sredniej warto$ci. Niewykluczone réwniez, ze jeden z
kierunkéw zamiast dopusci¢ inne do przejazdu, wystawiat stale zielone swiatto.
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Odch. standardowe m2
40 |
{
L
A
g 30 1
[1+]
=
201
10 A
0

- T - T T T
0 5000 10000 15000 20000

Rysunek 7.7. Srednie kolejki samochodéw na pasach dojazdowych dla duzego obciazenia ruchem

Dla siatki random o duzym natezeniu ruchu, wyniki §rednich strat czasu wygladaja
podobnie dla wiekszoSci modeli. Osiagnieta przez m2 maksymalna kolejka w przypadku
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siatki ,siatka3” z duzym ruchem liczyta 25 pojazdéw. Scenariusz wykorzystujacy uktad
yrandom” o duzym natezeniu ruchu, w ktérym zastosowano mI spowodowal powstanie
maksymalnej kolumny 56 pojazdéw. Mimo tego, Srednie wartoSci kolejek osiggane w
pierwszym wspomnianym scenariuszu byly od kilku do kilkunastokrotnie razy wieksze
wzgledem drugiego przypadku. Zmiany Srednich kolejek dla dwdéch najlepszych kontrole-
réw przedstawiono na rysunku 7.8.

—— Srednia ak.
12 1 0dch. standardowe ak.
—— Srednia ml

Odch. standardowe m1
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Rysunek 7.8. Srednie kolejki samochodéw na pasach dojazdowych dla duzego obciazenia ruchem

Rozwigzanie oparte na agentach sprawdzato si¢ najlepiej w epizodach o niskim do
umiarkowanego natezeniu ruchu. Najprawdopodobniej ma to zwigzek z wybrang metoda
komunikacji agentéw. Jezeli liczba pojazd6éw nie byta nadmierna, agenty ze soba wspotpra-
cowaly, dopuszczajac inne operacje i nie blokujac pozostatych agentéw. Wyglada na to, ze
mocna strong zaprojektowanego podejscia byta mozliwo$¢ dynamicznego tworzenia grup
sygnatowych, w zalezno$ci od potrzeby. Sterowanie akomodacyjne nie pozwalato na taka
mozliwo$¢, wykorzystujac predefinowany zestaw faz Swiatet. W przypadku znacznego na-
tezenia ruchu che¢ ograniczenia indywidualnych kolejek kazdego z agentéw byla wieksza,
niz motywacja do skoordynowanego dziatania z innymi.

Swiatta akomodacyjne radzily sobie szczegélnie dobrze w uruchomieniach o znacznym
natezeniu ruchu.
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8. Podsumowanie

Ten rozdzial zawiera podsumowanie calej pracy dyplomowej. Omoéwiono w nim re-
alizacje poszczeg6lnych zadan i uzyskane rezultaty, ktore nastepnie skonfrontowano z
zatlozonym celem pracy. Opisano takze potencjalne kierunki rozwoju oraz innych, wartych
przeprowadzenia badan.

8.1. Wykonane prace

Przed przystapieniem do wtasciwego projektowania rozwigzania, przeprowadzono do-
ktadng analize prac naukowych dotyczacych uczenia ze wzmocnieniem, jego zastosowania
w celu optymalizacji sterowania ruchem drogowym i innych wykorzystywanych algoryt-
mow w tym celu. Zapoznano si¢ z dziedzing zarzadzania ruchem oraz towarzyszacymi
jej, aktualnie stosowanymi w rzeczywistym $wiecie urzagdzeniami. Na podstawie dokona-
nego przegladu wybrano niebadane wczesniej, perspektywiczne zagadnienia i zakre§lono
wstepnie projekt rozwigzania. Zaznajomiono sie¢ takze z narzedziami, ktore sg najczesciej
wykorzystywane podczas badania podobnych zadan. Wyszukano réwniez informacje na
temat charakterystyk ruchu kotowego oraz uktadéw skrzyzowan spotykanych na catym
Swiecie.

Po wstepnym okreSleniu celu, aby glebiej zaznajomic si¢ z charakterystyka problemu,
stworzono prototyp realizujgcy podobne, uproszczone zadanie. Dzieki czasowi poSwie-
conemu pracy nad nim oraz analizie jego dziatania, zauwazono szczeg6lne zagadnienia
wymagajace rozwigzania. Ich ominiecie byloby bardzo problematyczne na p6Zniejszym
etapie, gdyby od razu przystgpiono do projektowania. Stworzono oraz wygenerowano
kilkanascie siatek ulic wykorzystywanych nastepnie do uczenia i testowania najpierw
prototypu, a potem takze i projektowanego rozwigzania.

Najwazniejsza napotkang kwestig byto pogodzenie ze sobg mozliwoSci tworzonego
rozwigzania do obstugi r6znych skrzyzowan z ich znacznym zréznicowaniu pod wzgledem
ksztaltu, jak i ukladu. W literaturze, w momencie badania tego zagadnienia spotykane
byly wylacznie heterogeniczne pod wzgledem architektury rozwiazania, korzystajace z
uczenia ze wzmocnieniem. Z tego powodu, przylozono szczegélng wage do doktadnego
zaprojektowania ostatecznej struktury projektu. Zdecydowano si¢ na stworzenie agenta
korzystajacego z glebokiej sieci neuronowej, a takze na jego powiazanie z pasem drogi do-
jazdowej do skrzyzowania, co nazwano agentem-pasem. Zgodnie z zatlozeniami, podejscie
takie miato pozwoli¢ na znaczng dowolnos$¢ rodzajow i uktadéw siatek ulic, na ktérych
mozna by je zastosowac.

Nastepnie przystgpiono do implementacji rozwigzania. W tym celu, konieczne bylo
zastosowanie kilku modyfikacji komponentéw oryginalnego algorytmu wykorzystywanego
do projektu. Zmodyfikowano bufor pamieci agenta, stworzono funkcje nagrody i przedsta-
wiono spos6b komunikacji pomigdzy poszczegélnymi agentami-pasami oraz w ramach
calego skrzyzowania. Za pomocg utworzonych wczes$niej siatek ulic wykonano proces
strojenia hiperparametréw. Nastepnie przystapiono do zadania uczenia sieci neuronowej
za pomocg algorytmu DDQN.
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W wyniku przeprowadzonego procesu uczenia uzyskano sze$¢ modeli sieci neuronowe;j.
W celu doktadnego zweryfikowania dzialania stworzonego rozwigzania, poddano je r6z-
norodnym testom. Uruchomiono seri¢ kontrolnych scenariuszy, korzystajac z siatek ulic
uzywanych wczeéniej w celu uczenia oraz specjalnie wygenerowanego do tego zadania
nowego uktadu ulic. Za ich pomocg zebrano doktadne informacje dotyczace przejazdow
przeprowadzonych przez kazdy pojazd, zbadano takze wymuszone czekaniem na przejazd
kolejki samochodéw. Uzyskane dane postuzyly nastepnie do por6wnania wykorzystanych
kontrolerow.

8.2. Wnioski

Na podstawie przeprowadzonej analizy danych uzyskanych w procesie testowania,
mozna stwierdzi¢, ze osiggniete wyniki byly zgodne z zatozeniami pracy. Gtéwnym celem
niniejszej pracy nie bylo osigganie jak najmniejszych czaséw przejazdu samochodéw, ale
zaproponowanie rozwigzania, ktére bytoby w prosty spos6b mozliwe do zastosowania na
skrzyzowaniach o r6znych uktadach. Pomimo wynikéw nie pozwalajgcych w definitywny
sposob okresli¢ lepszego sposobu do sterowania §wiattami ruchu drogowego, podejscie
agenta-pasa jest perspektywiczne.

Uzyskane w ten sposéb sterowanie ruchem bylo poréwnywalne wzgledem akomoda-
cyjnego kontrolera. Nauczone modele lepiej sprawdzaly si¢ na scenariuszach o nizszych
natezeniach ruchu. Kontroler akomodacyjny byl wydajniejszy od agentéw, gdy ruch uliczny
byt intensywny. Mimo to, oba poré6wnywane kontrolery uzyskiwaty podobne ilo$ci najlep-
szych oraz najgorszych wynikéw, co §wiadczy o podobnej jakoSci zarzadzania ruchem obu
rozwigzan, z r6znymi domys$lnymi miejscami przeznaczenia zastosowania. W przypadku
obu uruchomien na siatce ,random” agenty zapewnialy gorszg (uruchomienie 17) oraz o
wiele gorsza (uruchomienie 18) jako$¢ sterowania. Ponownie, mogto to wynikac z nadmier-
nego ruchu ulicznego. Innym powodem takiego zachowania mdégt by¢ brak przeszkolenia
na podobnych skrzyzowaniach, co jednak nie powinno mie¢ miejsca, poniewaz agenty
nie posiadaly informacji na temat uktadu skrzyzowania (poza sagsiadami). Z pewnoScia, w
przypadku dalszego rozwoju projektu przydatna bylaby dodatkowa weryfikacja tego za-
gadnienia. Agenty Zle radzily sobie ze wzmozonym ruchem, poniewaz ciagle konkurowaty
z innymi o zas6b jakim byt dostep do skrzyzowania. W celu usprawnienia ich dziatania
mozna rozwing¢ poziom komunikacji miedzy nimi.

W niektorych przypadkach jako$¢ sterowania zapewnionego przez nauczone modele
znacznie sie r6znita. Mimo podobnego programu uczacego, takze przebieg procesu uczenia
charakteryzowal sie duzg zmiennoscia. Jednak do zaobserwowania mozliwe byly pewne
schematy wahan wartosci funkcji straty w miare przebiegu procesu uczenia, sugerujace, ze
nie sg one przypadkowe i wynikaly ze stworzonego skryptu. Uczenie ze wzmocnieniem
jest podatne na losowo$¢, a wptyw ten jest dodatkowo spotegowany przez zastosowanie
wieloagentowego uczenia ze wzmocnieniem, a wigc mozliwe, ze mate zmiany w programie
uczenia przelozyly si¢ na znaczne r6znice p6zniejszego dziatania modeli.

Jak pokazata analiza Srednich kolejek uzyskanych w scenariuszach testowych, nie zostaty
one optymalnie stworzone i nie pokrywaty w rownomiernym stopniu mozliwych do zaist-
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nienia sytuacji. W niektoérych przypadkach, natezenie ruchu wystepujace w scenariuszach
okazato sie mate, duze i bardzo duze. Skutkowato to niezbadaniem jakoSci sterowania w
warunkach umiarkowanej liczby samochodoéw. O ile na etapie ewaluacji rozwigzania nie
stanowi to znacznego problemu, poniewaz dalej dostarcza cennych danych pozwalajacych
na poréwnanie réznych podejs¢, tak Zle zaprojektowane epizody uczace moglyby znacznie
zaszkodzi¢ jakoSci ostatecznego rozwigzania. W przypadku powtarzania eksperymentow
konieczne byloby rozwazenie, czy nie nalezy przeprojektowac programu uczenia oraz
testowania.

Poczatkowo zaplanowany czas trwania skryptéw uczacego i testujacego okazat sie
niewystarczajacy. O ile poczatkowe, prostsze siatki ulic byly stale wykorzystywane podczas
implementacji prototypu czy tez strojenia hiperparametréw, tak bardziej zaawansowane
scenariusze zastosowano dopiero podczas koricowej fazy uczenia. Ogromny wzrost czasu
trwania pojedynczego epizodu oraz wymaganych zasob6w sprzetowych spowodowat, ze
cze$¢ stworzonych siatek drogowych nie zostata wcale wykorzystana. Zatozono dzialanie
agentow na r6znorodnych skrzyzowaniach, takze w ramach jednego Srodowiska, wiec zu-
pelny brak weryfikacji projektu w takich warunkach bytby nierzetelny. Znaczne wydtuzenie
czasu uruchomienia wymusilo jednak ograniczenie zakresu przeprowadzonych testow.
Mimo zmniejszenia liczby rozpatrywanych siatek ulic, poré6wnujac z innymi pracami,
przeprowadzona weryfikacja poruszala stosunkowo szeroki zakres scenariuszy. Testy nie
mogly by¢ jednak jeszcze bardziej ograniczone z powodu charakterystyki projektu. W
przypadku powtérnej proby przeprowadzenia analizy projektu z pewnoS$cig wymagane
byloby zapewnienie wigkszej liczby mocniejszych urzadzen. Okazalo sig, ze posiadane
urzadzenia, na ktorych wigczane bylo stworzone rozwigzanie, posiadaty niewystarczajace
podzespoly - gtéwnie zabraklo pamieci RAM.

8.3. Krytyczne spojrzenie

Uczenie ze wzmocnieniem jest z natury bardzo dtugotrwatym procesem. Pomijajac
faze projektowa i implementacyjnag, najpierw uruchomienia w ramach strojenia hiperpa-
rametrow, a nastepnie procesu uczenia potrafity zajac¢ kilka do kilkunastu dni, co tacznie
przektada sie na kilkumiesieczny okres maksymalnego obcigzenia komputera. Biorac pod
uwage tak znaczny czas potrzebny do przeprowadzenia procesu uczenia, kazda optyma-
lizacja efektywnoSci obliczeniowej jest niezwykle cenna, nawet pomimo stale rosngcych
mozliwosci dzisiejszych komputeréw. Niestety, zaprezentowane w niniejszej pracy pode;j-
$cie agenta-pasa ogranicza mozliwos¢ zastosowania wielowatkowoSci. Poniewaz agenty
bardzo mocno oddziatywaty na siebie w ramach pojedynczego skrzyzowania, konieczna
byla ich sekwencyjna obstuga. Dodatkowg, znaczng wadg zastosowanego podejScia bylo
jego zapotrzebowanie na pamige¢ RAM. Projekt pokazuje, ze przeprowadzanie uczenia i
testowania jest najbardziej skuteczne na maszynach do tego przystosowanych pod wzgle-
dem sprzetowym. Wybér stabszych maszyn mégtbym skutkowac¢ znacznym wydluzeniem
catego procesu. W przypadku ewentualnego dalszego rozwoju kazda dodatkowa operacja
wplynie na catkowity czas wykonywania.
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Innym aspektem wymagajacym dokladniejszego przeanalizowania byla zasadno$¢ za-
warcia w procesie uczenia dlugo trwajacych epizodéw uruchamianych na skomplikowa-
nych siatkach ulic przy znacznym natezeniu ruchu. Mozliwe, zZe obserwacje uzyskane w
warunkach maksymalnego obcigzenia byly malo warto$ciowe, poniewaz polityki uzyskane
w procesie uczenia na tych danych sugerowaty, iz osiggnieto pewnego rodzaju maksymalny
poziom efektywnosci. Taka sytuacja moze sugerowac, ze dodatkowe wydtuzenie czasu
uczenia nie doprowadziloby do poprawienia wydajnosci systemu. W takim przypadku,
aby uzyskac¢ poprawe w sposobie dzialania systemu nalezatoby rozwingc¢ zasady dziatania
systemu, przykladowo przez rozbudowanie komunikacji miedzy agentami oraz dodanie
wspolnych celé6w optymalizujgcych ruch.

Biorac pod uwage wartos$ci uzyskane z funkgcji straty, istnieje mozliwo$¢, ze program
uczenia mogl by¢ lepiej zaplanowany. Lepszym rozwigzaniem byloby takze zastosowanie
adaptacyjnego zmieniania aktualnego epizodu, wraz ze stabilizowaniem sie funkc;ji straty.
Przez dtugi czas na poczatku procesu uczacego, agenty nie zostaly poddawane wystarcza-
jaco trudnym zadaniom. Z drugiej strony, koricowy etap tego procesu nadmiernie obfitowat
w trudne sytuacje, co mogto doprowadzi¢ do przesycenia agentéw i zapomnienia wczesniej
nauczonych informacji. Mozliwe takze, ze czas, po ktérym epizod uczacy byt przymusowo
koniczony byt za diugi. Wskutek tego, wraz z kazdym przedtuzeniem zaplanowanego czasu
epizodu, modele r6znity sie coraz bardziej miedzy sobg. Dodatkowo, ta sytuacja powodo-
wala znaczne wydluzenie rzeczywistego czasu uczenia. Bylo to szczego6lnie ucigzliwe dla
wiekszych siatek ulic, gdy catos$¢ przetwarzania wymagata duzo wiekszej liczby operacji.

8.4. Kierunki rozwoju

W celu lepszego przetestowania agenta-pasa, mozliwe jest jego dokladne poréwnanie z
innymi wystepujacymi w literaturze rozwigzaniami. Aby osiagnac jak najlepsza wydajnos¢,
warte wykorzystania bylyby podobne pola stanu. Byly one doktadniejsze i przekazywaty
znacznie lepsze dane na temat srodowiska. Dodatkowo, w celu dalszego poprawienia
uzyskanego sterowania mozliwe byloby takze zastosowanie bardziej zaawansowanego al-
gorytmu uczenia ze wzmocnieniem [60], [80]. Inng opcjq jest rowniez zestawienie dzialania
stworzonego rozwigzania do innych wystepujacych w literaturze.

Biorgc pod uwage dtugi czas trwania procesu uczenia i testowania stworzonego roz-
wigzania, warto rozpatrze¢ usprawnienia, majace na celu zwiekszenie ich wydajnoSci.
Jednym z pomystéw byloby skorzystanie z wielowatkowosci. Poniewaz w ramach kazdego
skrzyzowania konieczne bylo sekwencyjne wybieranie akcji, nie byto mozliwe zré6wnole-
glenie procesu decyzyjnego. Jednakze, decyzje podejmowane na r6znych skrzyzowaniach
nie wptywaly bezposrednio na siebie wiec istotng szansg bytoby stworzenie puli watkéw
i oddelegowanie operacji wyboru akcji w ramach kazdej indywidualnej grupy agentéw.
Pozwolitoby to takze na ograniczenie liczby zawotan do sieci neuronowej, poprzez zebranie
danych w ramach jednego wsadu od kazdego aktualnie odpytywanego agenta.

Kolejng mozliwoscig jest zastosowanie innego podejscia dotyczacego bufora experience
replay. Wynikajace ze znacznej liczby agentéw duze zapotrzebowanie na pamie¢ RAM
stanowilo najwigksze ograniczenie wydajnosci. W celu minimalizacji tego wymagania
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korzystna wydaje sie centralizacja buforéw poprzez stworzenie jednego centralnego o
znacznym rozmiarze, zmniejszenie wielkosci indywidualnych buforéw agentéw i przeno-
szenie zapisanych obserwacji co okreslony czas.

Istotng wadq agenta-pasa byt brak jego mozliwosci do indywidualnego wystawienia
r6znych sygnatéw w przypadku, gdy na jego pasie znajdowat sie wiecej niz jeden kierunek,
na przyktad prawoskret i jazda prosto. Takie podejscie ograniczalo elastyczno$¢ tworzo-
nych programoéw $wiatel, poniewaz im wieksza liczba kierunkéw miata prawo przejazdu
w danym momencie, tym wigksza liczba pozostatych kierunkéw byta blokowana. Aby jak
najbardziej zoptymalizowac¢ mozliwo$¢ rownoczesnego wlaczenia zielonego Swiatla na
wielu kierunkach, interesujacq mozliwoscig wydaje sie powigzanie agenta z kierunkiem.
Takie podejscie z pewnos$cig wymagac bedzie bardziej rozwinietego systemu komunikacji
miedzy agentami, jak rowniez bardziej szczegoétowych danych pochodzacych na przyktad
od pojazdoéw IoT komunikujacych sie ze skrzyzowaniem. Obecnie, dostep do tak doktad-
nych informacji nie jest jeszcze mozliwy, jednak obszar ten jest przedmiotem intensywnych
badan [81], [82].

Innym, ciekawym i z pewno$cia przydatnym kierunkiem badan bytaby analiza wptywu
charakterystyki zadania i zastosowanego rozwigzania na optymalna liczbe krokéw pomie-
dzy kolejnymi aktualizacjami wag sieci docelowej. Pomimo obszernych poszukiwan infor-
macji na ten temat, nie odnaleziono zadnych wskazéwek dotyczacych optymalnego rzedu
tej wielko$ci. Rowniez autorzy prac naukowych rzadko kiedy zawierali ta dang w swoich
artykutach. Dodatkowo, istniaty jedynie mato istotne wytyczne poruszajace strojenie tego
hiperparametru, dlatego cenne bylyby publikacje dotyczace tej kwestii, szczegblnie wraz
z por6wnaniem ze sposobem aktualizacji wag soft update [59] oraz zbadaniem wplywu
parametru na uczenie w Srodowisku wieloagentowym.
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Zalacznik 1. Siatki ulic

W tym zataczniku przedstawiono wszystkie siatki ulic wykorzystywane w procesie ucze-
nia oraz koncowego testowania stworzonego rozwigzania. Zostaly podzielone na piec grup,

pod katem podobienistwa oraz zblizonej liczby agentéw potrzebnych do uruchomienia
scenariusza.

1.1. Grupal

1.1.1. T - skrzyZowanie z trzema drogami wlotowymi o ksztalcie , T”

Rysunek 1.1. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.2. Widok z bliska na skrzyzowanie
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1.1.2. 4x1 - 4 drogi wlotowe, kazda z jednym pasem

Rysunek 1.3. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.4. Widok z bliska na skrzyzowanie
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1.1.3. 4x2

Rysunek 1.5. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.6. Widok z bliska na skrzyzowanie
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1.2. Grupa?2

1.2.1. 4x3
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Rysunek 1.7. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.8. Widok z bliska na skrzyzowanie



1.2.2. 4x3 - wezsze drogi dojazdowe

Rysunek 1.9. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.10. Widok z bliska na skrzyzowanie
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1.2.3. 4x3 - wezsze drogi dojazdowe, wylaczne lewoskrety

Rysunek 1.11. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.12. Widok z bliska na skrzyzowanie
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1.2.4. 4x3 - wezsze drogi dojazdowe, wylaczne lewoskrety, skrzyzowanie akomodacyjne
z wieksza liczba faz

Rysunek 1.13. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.14. Widok z bliska na skrzyzowanie
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1.3. Grupa3

1.3.1. 4x4
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Rysunek 1.15. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.16. Widok z bliska na skrzyzowanie



1.3.2. 4x4 - skrzyzowanie akomodacyjne z wieksza liczba faz

Rysunek 1.18. Widok z bliska na skrzyzowanie
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1.3.3. 4x4 - wezsze drogi dojazdowe, skrzyzowanie akomodacyjne z wigeksza liczba faz

Rysunek 1.20. Widok z bliska na skrzyzowanie
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1.4. Grupa4

1.4.1. siatkal - siatka jednopasmowych drég skladajaca sie z dwéch skrzyzowan
trzywlotowych i jednego czterowlotowego

Rysunek 1.21. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.22. Widok z bliska na skrzyzowania wystepujace w siatce
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1.4.2. siatka2 - siatkal, ale kazda droga ma dwa pasy

Rysunek 1.23. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.24. Widok z bliska na skrzyzowania wystepujace w siatce
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1.4.3. siatka3 - siatka 2-3 pasmowych drég

Rysunek 1.25. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.26. Widok z bliska na skrzyzowania wystepujace w siatce
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1.5. Grupa5’

1.5.1. siatka3x3 - 9 ré6wno rozlozonych skrzyzowan o r6znych kierunkach dozwolonego
przejazdu

Rysunek 1.27. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.28. Widok z bliska na skrzyzowania wystepujace w siatce
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1.5.2. siatka3x3-v2 - 9 réwno rozlozonych skrzyzowan o identycznych kierunkach
dozwolonego przejazdu

Rysunek 1.29. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.30. Widok z bliska na skrzyzowania wystepujace w siatce
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1.5.3. vargrid - siatka ulic o r6znej liczbie pas6w (2-4) oraz skrzyzowan o r6znej liczbie
wlotéw (3-5)

Rysunek 1.31. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.32. Widok z bliska na niektére skrzyzowania wystepujace w siatce
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1.6. Scenariusz testowy

1.6.1. random - losowa siatka ulic o 1-3 pasach i 8 skrzyzowaniach

Rysunek 1.33. Widok na siatke ulic

Rysunek 1.34. Widok na siatke ulic
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Zalacznik 2. Tabele wynikow

W tym zalaczniku przedstawiono wszystkie obliczone dane statystyczne dla kazdego z

modeli uzyskanych w procesie uczenia.

Tabela 2.1. Wyniki testéw dla siatki , T”

Liczba

Ip. (Liczba | Algorytm / ukofczo- s scz. [s] ScZ. [s] eep [8] Med. scz.
tras) model [s]
nych tras
ak. 2442 1007 0,41 1,28 0,00
1(2442) ml 2442 3103 1,27 2,45 0,00
m2 2442 2114 0,86 2,03 0,00
m3 2442 2232 0,91 2,07 0,00
m4 2442 1844 0,75 1,87 0,00
mb 2442 1435 0,58 1,79 0,00
m6 2442 1359 0,55 1,75 0,00
ak. 3619 3368 0,93 2,55 0,00
2(3619) ml 3619 12059 3,33 14,98 0,00
m2 3619 5120 1,41 2,72 0,00
m3 3619 5433 1,50 2,96 0,00
m4 3619 4954 1,37 2,83 0,00
mb 3619 5140 1,42 3,64 0,00
mé6 3619 4778 1,32 3,69 0,00
3 (7225) ak. 7225 91906 12,72 13,93 8,00
m1l 7225 86664 12,00 31,88 6,00
m2 7225 33798 4,68 4,30 4,00
m3 7225 43916 6,08 6,06 5,00
m4 7225 35623 4,93 4,76 4,00
mb 7225 101679 14,07 18,92 6,00
m6 7225 101164 14,00 20,63 8,00
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Tabela 2.2. Wyniki testéw dla siatki ,4x2”

. Liczba
Ip. (Liczba | Algorytm / ukoficzo- s scz. [s] Sz [s] e Is] Med. scz.
tras) model [s]
nych tras

ak. 2671 4481 1,68 5,26 0,00

4 (2671) ml 2671 1987 0,74 2,25 0,00
m2 2671 1892 0,71 2,36 0,00
m3 2671 5295 1,98 4,44 0,00
m4 2671 1424 0,53 2,2 0,00
mb5 2671 1494 0,56 2,15 0,00
m6 2671 1141 0,43 1,83 0,00
ak. 4027 18155 4,51 9,36 0,00

5 (4027) ml 4027 8265 2,05 3,98 0,00
m2 4027 7800 1,94 4,34 0,00
m3 4027 14531 3,61 6,18 0,00
m4 4027 6290 1,56 3,81 0,00
mb5 4027 7180 1,78 4,39 0,00
m6 4027 6006 1,49 4,02 0,00

6 (8081) ak. 8081 897939 111,12 103,16 93,00
ml 8081 272471 33,72 20,05 31,00
m2 8081 726902 89,95 85,98 59,00
m3 8081 305281 37,78 27,66 34,00
m4 8081 734800 90,93 84,90 65,00
mb5 8081 84577 10,47 12,79 6,00
m6 8081 89609 11,09 13,33 7,00
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Tabela 2.3. Wyniki testow dla siatki ,4x3”

] Liczba
Ip. (Liczba | Algorytm / ukoficzo- s scz. [s] Sz [s] e Is] Med. scz.
tras) model [s]
nych tras

ak. 2857 12211 4,27 4,70 3,00

7(2857) ml 2857 1924 0,67 2,33 0,00
m2 2857 2926 1,02 2,87 0,00
m3 2857 8260 2,89 5,82 0,00
m4 2857 1485 0,52 1,90 0,00
mb5 2857 1737 0,61 2,28 0,00
m6 2857 1355 0,47 1,92 0,00
ak. 4464 21172 4,74 4,94 3,00

8 (4464) ml 4464 8442 1,89 4,18 0,00
m2 4464 9279 2,08 4,51 0,00
m3 4464 18250 4,09 7,01 0,00
m4 4464 7476 1,67 4,06 0,00
mb5 4464 9339 2,09 5,07 0,00
m6 4464 7591 1,70 4,28 0,00
ak. 10056 178331 17,73 18,04 12,00

9 (10056) ml 10056 164736 16,38 14,71 13,00
m2 10056 128154 12,74 12,91 10,00
m3 10056 167656 16,67 17,01 12,00
m4 10056 120248 11,96 13,10 8,00
mb5 10056 115085 11,44 13,90 7,00
m6 10056 123613 12,29 13,79 8,00
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Tabela 2.4. Wyniki testéw dla siatki ,4x4”

. Liczba
Ip. (Liczba | Algorytm / ukoficzo- s scz. [s] Sz [s] e Is] Med. scz.
tras) model [s]
nych tras

ak. 2972 15594 5,25 6,44 2,50

10(2972) ml 2972 7636 2,57 4,91 0,00
m2 2972 11149 3,75 7,65 0,00
m3 2972 16349 5,50 10,76 0,00
m4 2972 6067 2,04 5,16 0,00
mb5 2972 7764 2,61 7,30 0,00
m6 2972 5894 1,98 5,75 0,00
ak. 4735 30684 6,48 8,20 3,00

11(4735) ml 4735 24208 511 7,96 1,00
m2 4735 28941 6,11 9,93 1,00
m3 4735 37592 7,94 12,08 3,00
m4 4735 22539 4,76 8,02 0,00
mb5 4735 28897 6,10 11,94 0,00
m6 4735 24202 511 9,92 0,00
ak. 11583 363561 31,39 68,06 16,00

12 (11583) ml 11583 1205873 104,11 165,12 71,00
m2 11583 1083250 93,52 221,58 28,00
m3 11583 1401122 120,96 206,02 60,00
m4 11583 1048939 90,56 222,99 24,00
mb5 11583 378011 32,63 33,38 23,00
m6 11583 407958 35,22 33,10 27,00
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Tabela 2.5. Wyniki testow dla siatki ,siatka3”

Liczba

Ip. (Liczba | Algorytm / ukoficzo- s scz. [s] Sz [s] e Is] Med. scz.
tras) model [s]
nych tras

ak. 3465 40298 11,63 12,38 8,00

13 (3465) ml 3465 16504 4,76 5,80 3,00
m2 3465 15515 4,48 6,98 1,00
m3 3465 22081 6,37 9,73 2,00
m4 3465 11957 3,45 6,34 0,00
mb 3465 12891 3,72 6,94 0,00
m6 3465 11034 3,18 6,50 0,00
ak. 5615 85711 15,26 15,62 11,00

14 (5615) ml 5615 48393 8,62 9,16 6,00
m2 5615 45324 8,07 10,09 5,00
m3 5615 61498 10,95 13,40 7,00
m4 5615 42021 7,48 9,34 4,00
mb5 5615 47685 8,49 12,47 3,00
m6 5615 40568 7,22 10,42 3,00

15 (14945) ak. 12570 9608569 764,40 2126,60 79,00
ml 5155 11288930 2189,90 4359,99 394,00
m2 10728 6491613 605,11 972,10 305,00
m3 1066 669897 628,42 2486,53 62,00
m4 3624 2606656 719,28 1926,44 264,50
mb 1019 868227 852,04 2970,36 67,00
m6 567 522663 921,80 3002,89 39,00
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Tabela 2.6. Wyniki testéw dla siatek ,vargrid” oraz ,random”

. Liczba
Ip. (Liczba | Algorytm / ukoficzo- s scz. [s] Sz [s] e Is] Med. scz.
tras) model [s]
nych tras

ak. 4320 110274 25,53 18,46 23,00

16 (4320) ml 4320 26298 6,09 7,68 4,00
m2 4320 31606 7,32 10,37 3,00
m3 289 1209426 4184,87 5228,44 0,00
m4 4320 13354 3,09 6,01 0,00
mb5 4320 14854 3,44 6,97 0,00
m6 4320 11866 2,75 5,98 0,00
ak. 7715 85762 11,12 13,26 7,00

17(4320) ml 7715 169229 21,94 19,76 17,00
m2 7715 207538 26,90 26,13 21,00
m3 6668 390666 58,59 383,27 28,00
m4 7715 167867 21,76 21,02 17,00
mb5 7715 174938 22,68 26,81 15,00
m6 7715 164467 21,32 29,63 14,00

18 (27000) ak. 23987 4968972 207,15 268,77 116,00
ml 19019 2404338 126,42 125,86 90,00
m2 6180 1943502 314,48 1058,42 91,00
m3 1584 746053 470,99 2062,11 67,00
m4 8353 1362875 163,16 643,75 75,00
mb5 208 541797 2604,79 4916,33 33,00
m6 360 764280 2123,00 4382,10 46,50
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