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Razvoj simulacijskega okolja za proucevanje prometnih sistemov omogoca globlje razumevanje in boljSe reSevanije izzivov v prometu.
pomocjo najsodobnejsih oradij, kot sta Unity in Blender, smo ustvarili dinami€en model, ki lahko simulira razliéne prometne scenari-
je in se odziva na realno Gasovne spremembe v prometnem okolju. Zbiranje in analiza podatkov simulacije nam je omogocila, da
natanéno prilagodimo ¢asovne cikle semaforjev in implementiramo inteligentne prometne nadzorne sisteme. Z integracijo naprednih
tehnologij strojnega ucenja smo razvili nevronske mreZe, ki optimizirajo prometno signalizacijo in dramatiéno zmanjSajo ¢akalne
Case. Rezultati naSe raziskave kaZejo obcutne izboljSave v pretocnosti in varnosti prometa, kar dokazuje, da je pristop z uporabo
simulacij in implementacijo simuliranih optimizacij kljucen za prihodnje izbolj$ave v urbanem prometnem nacrtovanju.

Improving the efficiency of signalized intersections with simulations and machine
learning

Abstract

The development of a simulation environment for the study of transport systems enables a deeper understanding and a better so-
lution to traffic challenges. In the research, we focused on the optimization of a traffic light intersection with the aim of improving
its efficiency and performance. Using state-of-the-art tools such as Unity and Blender, we have created a dynamic model that can
simulate various traffic scenarios and respond to real-time changes in the traffic environment. The collection and analysis of simu-
lation data allowed us to precisely adjust traffic light cycles and implement intelligent traffic control systems. By integrating advan-
ced machine learning technologies, we have developed neural networks that optimize traffic signals and dramatically reduce waiting
times. The results of our research show significant improvements in traffic flow and safety, proving that the approach using simu-
lations and the implementation of simulated optimizations is crucial for future improvements in urban traffic planning.

Keywords: Intersection simulation, reinforcement learning, neural network, optimisation

1 UvOD je usklajevanje pretoka vozil kljuénega pomena za
Raziskovanje optimizacije pretocnosti prometa na preprecevanje prometnih zastojev in izboljSanje pro-
prometnih krizisc¢ih z uporabo simulacijskih mode- metne varnosti. Simulacijski modeli lahko uc¢inkovi-
lov je pomembno za razumevanje in izboljSanje pre-  to ponazarjajo realne prometne razmere in pomagajo
tocnosti prometa ter zmanjSanje zastojev. Semaforizi-  pri analizi razli¢nih scenarijev.

rana krizisca predstavljajo kompleksne sisteme, kjer Razvoj simulacijskega okolja za izboljSavo sema-
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$¢ajoCe urbanizacije in prometnih obremenitev, ki
zahtevajo ucinkovite reSitve za zmanjSanje zastojev,
¢akalnih ¢asov in onesnazevanja. Simulacijska okolja
omogocajo varno in stroskovno ucinkovito testiranje
razliénih optimizacijskih pristopov, brez neposre-
dnega poseganja v realni promet. Tako omogocajo
izboljSanje pretoc¢nosti prometa in podpirajo nacrto-
vanje trajnostnih prometnih sistemov, hkrati pa za-
gotavljajo dragocene vpoglede za izboljSanje obstoje-
¢e prometne infrastrukture v mestih.

ga. Promet optimiziramo na razlicne nacine in tudi
drugi raziskovalci eksperimentirajo z optimizacijo s
pomocjo strojnega ucenja. Iz ene od relevantnih razi-
skav izhaja sledece:

Eksperimentalni rezultati kazejo, da lahko sistemi
s spodbujevalnim ucenjem prekasajo Stevilne prila-
godljive sisteme. Eden od sistemov, TC-3, uporablja
globalno komunikacijo med semaforji in lahko pre-
seze delovanje drugih algoritmov, kadar promet ni
zelo gost. Ce je prometno omreZje nasiceno, ko po-
vecujemo prometno obremenitev, sistemi s spodbu-
jevalnim uéenjem ocitno presegajo fiksne krmilnike
in tudi veliko profitirajo od socasnega ucenja. [1]

V primeru nepri¢akovanih zastojev (na primer
zaradi nesrec) obvesceni potniki skrajSajo svoj poto-
valni ¢as z zamenjavo poti, vendar posledi¢no alter-
nativne poti postanejo polnejse, zaradi cesar se lahko
podaljsujejo potovalni ¢asi za neobvescene voznike.
(2]

Do danes so bile raziskane tako tradicionalne kot
sodobne metode optimizacije semaforiziranih kriz-
i8¢, pri Cemer raziskave z uporabo umetne inteligen-
ce ponujajo potencial za prilagodljivejse in ucinkovi-
iskave kaZejo tudi na to, da boljsi senzorji in vedno
vedja koli¢ina podatkov ne pomenijo vedno boljso

Rezultati kazejo, da podatki, zbrani iz tradicional-
nih in vseprisotnih senzorjev, kot so detektorji zan-
ke, zadostujejo za spodbujevalno ucenje. Po modelu,
oblikovanem v tej raziskavi, predstavitve stanja viso-
ke locljivosti, ki zahtevajo prefinjene senzorje, nudijo
izboljsave le z zmanjSanjem zakasnitve za priblizno
10 %, brez razlike v ¢akalni vrsti ali pretoku. [3]

V okviru raziskave smo razvili simulacijski model
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Nato smo analizirali simuliran pretok in uporabili tri

razliéne metode optimizacije za izboljSanje ucinko-

vitosti in natancnosti modela. V nadaljevanju bomo

predstavili:

= vizualizacijo semaforiziranega krizisca,

= podatke simulacije,

= uporabljene tehnike za optimizacijo semaforizira-

= primerjavo rezultatov razli¢nih metod optimiza-
cije, da bi ocenil njihovo uspesnost.

Najprej bomo podrobneje predstavili vizualizaci-
kako delujejo vgrajeni senzorji, kako smo obdelali
in uporabili pridobljene podatke, na koncu pa kako
smo uporabili tehnike spodbujevalnega ucenja za
izboljSanje sistema. Prav tako bomo analizirali in
primerjali rezultate razliénih pristopov k optimiza-
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posameznih metod.

2 METODOLOGIJA

V nasi raziskavi smo kot osnovni pristop uporabili
nacrtovanje in razvoj (Design Science Research, Hev-
ner et al., 2004). V okviru tega pristopa razvijamo ar-
— skozi tri zaporedne cikle:

= Cikel strogosti

V tej fazi smo izvedli temeljit pregled obstojece lite-
rature in metod, ki se ukvarjajo s problematiko sema-
literature smo opravili iskalni postopek v akadem-
skih bazah ter pregledali druge vire (konferenc¢ni
zborniki, tehni¢na porocila, magistrske in doktorske
naloge). Iskalne pojme smo oblikovali okoli kljuc-
nih tem (npr. traffic signal optimization, traffic simu-
lation, intersection modelling, adaptive traffic control,
traffic light intersection, Unity simulation), pregledali
naslove in izvlecke, nato pa celotna besedila studij,
ki so ustrezala nasim kriterijem pregledali (Studije,
modeliranje in simulacijo prometa, empiricne meri-
tve ali eksperimentalno vrednotenje). Ta postopek
je zagotavljal pokritost teorije, metodologij in prak-
tiénih primerov, relevantnih za na$ raziskovalni cilj.
Na podlagi te analize smo prepoznali pomembnost

vvvvv
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= (Cikel relevantnosti

Namen te faze je preveriti, ali ima optimizacija izbra-
Pred izvedbo optimizacijskega postopka smo si za-
stavili klju¢no vprasanje: »Ali je izboljSevanje delo-
nom odgovora na to vprasanje smo razvili simula-
cijski model, s katerim smo ocenili vpliv morebitnih
ter v njegovi okolici.

= (Cikel razvoja

V tej fazi smo razvili in implementirali simulacijski
v 3D okolju Unity, pri ¢emer smo uporabili empiric-
no zbrane podatke — meritve pretoka na vseh vhodih
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in njegovem neposrednem okolju. Na podlagi razvi-
tega modela smo izvedli vrsto eksperimentov, kjer
merjava eksperimentalnih rezultatov nam je omogo-
¢ila oceno ucinkovitosti posameznih optimizacijskih
pristopov in dolocitev morebitnega profita izboljsav.

Z navedenim celovitim pristopom smo dosegli
tako teoreticno kot prakticno podlago za nadaljnje
raziskave in morebitno implementacijo optimizacij
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3 REZULTATI

Za robustno povezavo simulacijskega modela z real-
nim stanjem smo izvedli empiri¢no meritev pretoka
vozil: enourno Stetje vozil na vseh vhodih semafo-
market Planet Kranj (presecisce cest Cesta Bostjana
Hladnika in Cesta Rudija Seliga) je bilo izvedeno v
soboto, 23. oktobra 2021. Pridobljene podatke smo
uporabili za kalibracijo vhodnih pretokov in drugih
parametrov modela ter kot osnovo za izvedbo eks-
perimentov in primerjavo rezultatov optimizacijskih
scenarijev. Ta empiri¢na podlaga zagotavlja, da so
eksperimentalni scenariji zasnovani glede na dejan-

V tem poglavju predstavljamo klju¢ne rezultate
raziskave, ki zajemajo razvoj in uporabo simulacij-
ter vrednotenje ucinkovitosti razli¢nih optimizacij-
skih pristopov. Najprej podamo razvoj vizualnega
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postopek razvoja simulacijskega modela, vkljuc¢no z
uporabo empiricnih podatkov in tehni¢nimi vidiki
implementacije. V zadnjem delu predstavimo rezul-
tate optimizacijskih scenarijev, primerjamo njihove
udinke ter ocenimo potencialne izboljSave prometne-
ga toka in varnosti.

3.1 Vlizualizacija

Vizualizacija je izjemno pomembna komponenta raz-
iskave, ki olajsa razumevanje problemov in omogoca
boljSe predstavljanje potrebnih sprememb in modifi-
kacij. Za dosego slednjega cilja smo se odlocili upora-
biti programsko orodje Blender, ki nam je omogocilo
natancno izdelavo tridimenzionalnega modela izbra-
zili v program Unity, ki smo ga uporabili za nadaljnji
razvoj simulacije.

Za bolj realisticno upodobitev simulacijskega
okolja smo v simulacijo vkljuéili tudi satelitske po-
dali smo modele avtomobilov, ki predstavljajo razno-
lik promet, in modele semaforjev, ki regulirajo pro-
metne tokove. Da bi dosegli Se vecjo verodostojnost,
smo semaforjem dodali funkcionalne luci — zelene,
rumene in rdece, kar omogoca prikaz razlicnih faz
prometne signalizacije.

Unity omogoca uvoz in sestavljanje sredstev, pi-
sanje kode za interakcijo s predmeti, ustvarjanje ali
uvoz animacij za uporabo z naprednim animacijskim
sistemom in Se veliko vec. [4]

Vse te elemente lahko opazimo na sliki 1, ki prika-
zacija sluzi ne samo kot demonstracija funkcionalno-
sti modela, ampak tudi kot sredstvo za preverjanje,
kako razli¢ni elementi koordinirano delujejo.

3.2 Razuoj simulacijskega modela

Za namen izvedbe simulacije nasega semaforizira-
s svojo specificno logiko in funkcionalnostjo, ki sta
nujni za realisti¢cno in ucinkovito modeliranje pro-
metnih tokov.

Skripta mora biti pripeta na objekt v sceni, da ga
Unity lahko uporabi. Skripte so napisane v poseb-
nem jeziku, ki ga Unity razume. Prek tega jezika se
lahko pogovarjamo z motorjem in mu dajemo navo-
dila. Jezik, ki se uporablja v Unity, se imenuje C#. Vsi
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Slika 1: Vlizualizacija kriZisca

jeziki, s katerimi Unity deluje, so objektno usmerje-
ni skriptni jeziki. Kot vsak jezik imajo skriptni jeziki
sintakso ali dele govora, primarni deli pa se imenuje-
jo spremenljivke, funkcije in razredi. [5]

C# je preprost, sodoben, objektno usmerjen in
tipno varen programski jezik. Ima svoje korenine v
druZini jezikov C in je znan predvsem programerjem
C, C++in Java. C# je ECMA International standardi-
ziral kot standard ECMA-334, ISO/IEC pa kot stan-
dard ISO/IEC 23270. [6]
kot nadzorna entiteta, ki ves cas simulacije skrbno
spremlja ¢as in prometne razmere. Na podlagi pred-

hodno dolocenih spremenljivk, kot so gostota pro-
doloca, katera smer bo imela prednost. Sistem sema-
forjev je programiran tako, da maksimira pretocnost
in minimizira ¢akalne case, s ¢cimer pripomore k vedji
varnosti in uc¢inkovitosti na cesti.

Na sliki 2 je prikazan zracni pogled na izbrano
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licne sektorje: Stran A, Stran B in Stran C. Strani A in
B predstavljata glavne, prednostne ceste, medtem ko
je Stran C kategorizirana kot stranska cesta.

Slika 2: Strani kriZisca
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Slika 3: Vizualizacija senzorjev

Druga entiteta je posamezen avtomobil. Vsak av-
tomobil v simulaciji predstavlja loceno entiteto, ki
se zaveda svoje lokacije in cilja. Avtomobili se vozijo
proti krizis¢u, kjer ob prihodu na doloc¢eno kontrolno
tocko sprejmejo odlocitev o smeri nadaljevanja - levo,
desno ali naravnost. Logika, ki usmerja odlocitve
avtomobilov, temelji na algoritmih, ki so bili razviti
na podlagi zbranih podatkov o prometu. Ta logika
omogoca avtomobilom, da reagirajo na spremenljive
prometne razmere in semaforizacijo, kar zagotavlja
pretocnost prometa in zmanjsuje tveganje za zastoje.

Da bi zagotovili, da vozila v simulaciji spostujejo
cestnoprometne predpise in se odzivajo na prometne
razmere na realisti¢en nacin, smo v modele vozil im-
plementirali senzorje. Ti senzorji omogocajo zazna-
vanje drugih vozil, kontrolnih tock in prednostnih
tock na cestiscu. S tem smo vozilom omogocili, da se
inteligentno odzivajo na spremembe v okolju, kot so
spremembe v prometni luci ali nepredvidene ovire
na cesti, kar povecuje realnost nase simulacije. Ta pri-
stop ne samo izboljsa natan¢nost simulacije, temvec
tudi poveca njeno pedagosko vrednost pri demon-
straciji, kako dinamicni sistemi, kot so semaforizira-
na krizisc¢a, vplivajo na urbani promet.

Na sliki 3 je prikazan primer dveh avtomobilov,
ki ilustrira delovanje vgrajenih senzorjev. Avtomobil
ne zazna nobenih ovir pred seboj, kar je oznaceno z
zarki senzorja zelene barve, ki ponazarjajo varno pot.
Senzorji avtomobila na desni strani pa nasprotno za-
znajo prisotnost drugega avtomobila neposredno pred
seboj. Zarki senzorja se zato obarvajo rdece, kar kaZe
na nevarnost trka ali potrebo po zmanjSanju hitrosti.
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Informacija 0 zaznani oviri se samodejno posreduje
nadzornemu sistemu vozila, ki nato ustrezno prilagodi
vedenje avtomobila, da ta izogne morebitni nevarnosti.

Diagram logike delovanja avtomobilov, ki je pri-
kazan na sliki 4, podrobno opisuje procese, skozi ka-
tere avtomobil potuje od zacetka do konca svoje poti
v simuliranem okolju. Vsak avtomobil zacne s speci-
ficnim ciljem, do katerega je usmerjen z nizom vna-
prej dolocenih kontrolnih tock. Ko avtomobil doseze
kontrolno tocko, prejme informacije o naslednjem
cilju. Med potovanjem so avtomobili opremljeni s
senzorji, ki nenehno ocenjujejo okolisko situacijo in
omogocajo avtomobilu, da ustavi v treh specificnih
scenarijih: ¢e zazna rdeco lug, ce je neposredno pred
njim drugo vozilo ali ¢e mora zaviti in ¢aka na pred-
nost nasproti vozecih vozil. Ko avtomobil doseze
kon¢ni cilj, je iz scenarija odstranjen, da se ohrani op-
timalna zmogljivost simulacije in prepreci nepotreb-
na zasicenost prizorisca.

Za natancne analize prometnega toka smo merili
gostoto prometa na tem kriziscu, ki je trajalo eno uro.
V tem casu smo zabelezili, da je skozi Stran A preslo
690 vozil, kar jo uvrsca kot najbolj obremenjeno stran
krizisca. Stran B je imela prav tako visok pretok z 646
vozili na uro, medtem ko je Stran C, kot manj pro-
metna stranska cesta, zabelezila precej nizji prometni
tok, s samo 120 vozili na uro. Te podatke prikazemo
v tabeli 1, kjer je prikazano stevilo avtomobilov, ki so
preckali krizisce z vsake smeri v ¢asu ene ure. TakSna
kvantitativna analiza prometa nam omogoca, da bo-
lje razumemo dinamiko pretoka in vpliv razporedit-
ve prometa na delovanje krizisca.
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Avto se ustavi

Senzor zazna
avtomobil spredaj

Avto je ustvajen

Pot avtomobila je
dolocena

Avto sledi poti

Pot avtomobila se
konca

Avto je izbrisan s

e 4——Da
prizoriséa

Slika 4: Logika delovanja avtomobhila v simulaciji

Tabela 1: Podatki pretoka krizisca

Stevilo avtomohilow/h Leuo/h Naprej/h Desno/h Levo v % Naprej v % Desno v %
690 108 582 0 16 84 0

646 0 564 82 0 87 13

120 84 0 36 70 0 30

Po zakljucku razvoja nasega simulacijskega mo-
dela smo se lotili uporabe zbranih podatkov za simu-
lacijo prometnega toka na semaforiziranem kriziscu.
Obdobje simulacije je trajalo eno uro. Da bi zagotovi-
li zanesljivost nasih rezultatov, smo vsako posebno
stanje na krizis¢u simulirali desetkrat, nato pa smo
izvedli analizo povprecnih vrednosti, ki so bile za-
belezene. Rezultate teh simulacij smo strnili v tabe-
li 2, kjer so povprecni rezultati prikazani v formatu
ur, minut in sekund (hh:mm:ss). Posebno pozornost
smo namenili analizi skupnih ¢akalnih casov avto-
mobilov za vsako smer posebej, da bi ugotovili, kate-
ra smer kriZiS¢a povzroca najdaljSe zastoje. Ugotovili
smo, da avtomobili, ki prihajajo iz smeri A, v povpre-
¢u najdlje cakajo na semaforju, in sicer priblizno uro
in 37 sekund.

Tabela 2: Pouprecni ¢akalni €as avtomohilov

hh:mm:ss

Cakalni as A Cakalni gas B Cakalni &as C
01:00:37 00:57:04 00:51:36

Skupni ¢akalni ¢as
02:49:18
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Slednji podatek je kljucnega pomena za nadaljnje
ukrepanje pri optimizaciji krizis¢a, saj izpostavlja
specificne izzive, s katerimi se sre¢ujemo na najbolj
obremenjeni smeri krizis¢a. Razumevanje vzorcev
¢akanja nam omogoca ciljni pristop k izboljsavam
nacrtovanja semaforizacije in tako izboljSanje preto-
ka prometa na kriti¢nih tockah.

3.3 Optimizacija
V fazi optimizacije smo se osredotocili na tri glavne
pristope za izboljSanje delovanja semaforiziranega
krizis¢a. Prvi pristop je vkljuceval prilagoditev ca-
sovnih intervalov semaforja. S pomocjo nasega simu-
lacijskega modela smo preizkusili razlicne kombina-
cije asov za prednostne in stranske ceste. Ta metoda
nam je omogocila hitro in stroskovno ucinkovito ek-
sperimentiranje, kar je bistveno za iskanje optimal-
ne nastavitve semaforjev, ki bi izboljSala preto¢nost
prometa.

Drugi pristop je bil implementacija senzorjev, ki
omogocajo spremljanje trenutnih prometnih razmer
v realnem casu. S pomocjo teh senzorjev smo sema-
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gaja svoje delovanje glede na spremenljive prometne
pogoje. To je pripomoglo k vedji prilagodljivosti sis-
tema in boljSemu odzivanju na nepricakovane spre-
membe v prometnih tokovih.

Tretji nacin optimizacije je vkljuceval uporabo
strojnega ucenja. Razvili smo model nevronske mre-
ze s pomocjo odprtokodnega projekta ML-Agents in
odprtokodnega okolja TensorFlow, ki je omogo¢il, da
in samodejno prilagaja svoje delovanje z namenom
izboljsanja pretoc¢nosti in skrajSanja cakalnih ¢asov.

Vse tri optimizacije smo temeljito preizkusili in
skrbno dokumentirali rezultate. Povprecne vredno-
sti iz razliénih simulacijskih scenarijev smo uporabili
za analizo in primerjavo ucinkovitosti posameznih
pristopov. Na ta nacin smo lahko dolocili, katera me-
toda najbolj uéinkovito izboljSa prometno situacijo

vvvvv

3.3.1 Strojno ucenje

Strojno ucenje uporabljamo kot tretji nac¢in optimi-
smo se uporabiti paket ML-Agents, ki omogoca, da
nas simulacijski model postane inteligenten agent,
zmozen samostojnega ucenja in odlocanja.

Zbirka orodij ML-Agents je obojestransko kori-
stna tako za razvijalce iger kot za raziskovalce ume-
tne inteligence, saj zagotavlja osrednjo platformo, na
kateri je mogoce oceniti napredek umetne inteligen-
ce v bogatih okoljih Unity in nato omogociti dostop
$irsi skupnosti raziskovalcev in razvijalcev iger. [7]

K navedenemu pristopamo s tehniko spodbu-
jevalnega ucenja. Spodbujevalno ucenje je mocno
orodje, ki izhaja iz principov Zzivalske in vedenjske
psihologije, in ima klju¢no vlogo na mnogih podro-
¢jih strojnega ucenja. Ta pristop se osredotoca na in-
terakcijo med agentom in okoljem, kjer agent preje-
ma bodisi nagrade bodisi kazni, odvisno od ucinka
njegovih dejanj na okolje. V zacetnih fazah ucenja
agent eksperimentira z razlicnimi strategijami, nje-
govo obnasanje pa se scasoma oblikuje na podlagi
povratnih informacij, ki jih prejme. To pomeni, da
agent prejme nagrade, ¢e njegova dejanja privedejo
do pozitivnih izidov. Nagrade ga spodbujajo k pono-
vitvi uspesnih dejanj. Nasprotno, negativne nagrade
ali kazni ga odvracdajo od morebitnih skodljivih ali
neucinkovitih dejan;.
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Spodbujevalno ucenje

Opazovanje

Nagrada Odlocitev

Dejanje

Slika 5: Elementi spodbujevalnega ucenja

Navedeni proces omogoca agentu, da se udi in
prilagaja, kar povecuje njegovo sposobnost spreje-
manja optimalnih odlocitev v danih situacijah. Spod-
bujevalno ucenje se uporablja v stevilnih aplikacijah,
od iger, kjer se agenti ucijo igrati zapletene igre na
visoki ravni, do industrijskih aplikacij, kjer sistemi
samodejno optimizirajo delovanje naprav za zmanj-
Sevanje porabe energije ali izboljSanje proizvodnje.

Glavni cilj naSega ucenja je minimiziranje ¢akal-
nih casov za vozila, kar je bistveno za izboljSanje
ucinkovitosti prometnega toka in zmanjSanje zasto-
jev. Uvedba spodbujevalnega ucenja ni le izvedbena
prednost, ampak tudi inovativni pristop k prometni
regulaciji, ki presega tradicionalne metode upravlja-
nja semaforjev. Spodbujevalno ucenje omogoca agen-
tu, da iz iteracij ucenja razvije strategije, ki optimizi-
rajo dodeljevanje zelenih faz v realnem casu glede na
trenutne pogoje prometa.

Spodbujevalno ucenje je eno najbolj vznemirljivih
in tudi eno najstarejsih podrocij strojnega ucenja da-
nes. Obstaja Ze od petdesetih let dvajsetega stoletja in
je proizvedlo veliko zanimivih aplikacij, zlasti na po-
drocju iger (na primer TD-Gammon, Backgammon-
-playing program) in na podrodju nadzora strojev,
vendar se je o teh aplikacijah redko pisalo na naslov-
nicah. Leta 2013 pa se je zgodila revolucija, ko so raz-
iskovalci britanskega podjetja DeepMind predstavili
sistem, ki bi se lahko naucil igrati skoraj katero koli
igro konzole Atari in je scasoma postal celo boljsi od
ljudi. Pri svojem delovanju uporablja zgolj neobde-
lane slike kot vhod brez predhodnega poznavanja
pravil igre. [8]

Na sliki 6 prikazujemo, kako nas semafor (Agent),
opremljen z mrezo senzorjev, nenehno spremlja sta-
nje na krizis¢ih (Okolje) in kako se na podlagi zbranih

2025 - stevilka 3 - letnik XXXIII



podatkov samostojno odloca, kateri smeri bo dodelil
prednost. Povratne informacije, ki jih agent prejema
od simulacijskega okolja, so oblikovane kot nagrade
ali kazni. Te so neposredno povezane z izmerjenimi
cakalnimi casi, kjer pozitivne nagrade stimulirajo ti-
ste odlocitve, ki skrajsajo ¢akalne dobe, medtem ko
negativne kazni odvracajo od odlocitev, ki vodijo v
daljsa cakanja. Ta sistem nagrajevanja in kaznovanja
omogoca postopno izboljSevanje strategij semafori-
zacije, s ¢imer povecujemo pretocnost in zmanjsuje-
mo zastoje, kar ima za posledico izboljsano splosno
ucinkovitost krizisca.

UcCni prostor

Nagrada J

Slika 6: Dinamika okolja in agenta

Tako se skozi proces spodbujevalnega ucenja nas
model ne samo naudi odzivati na neposredne pro-
metne izzive, temvec¢ tudi predvideva in proaktivno
upravlja prometne tokove, kar omogoca bolj tekoce in
varnejSe prometne pogoje na kriti¢nih urbanih tockah.

Na sliki 7 je prikazana koncna konfiguracija ne-
vronske mreze, ki bo uporabljena za dejansko delo-
vanje v nasi raziskavi. Ta mreza bo imela tri skrite
plasti, pri cemer vsaka plast vsebuje 256 enot. Vizu-
alna predstavitev modela jasno locuje razli¢ne kom-
ponente: vhodne, skrite in izhodne plasti. Vhodna
plast, oznacena z rumeno barvo, sprejema podatke
iz okolja, ki so lahko razli¢ni prometni parametri, kot
so gostota prometa, ¢as dneva, vremenske razmere
in drugi relevantni dejavniki. Te vhodne podatke
model uporabi za procesiranje v skritih plasteh ne-
vronske mreZe.

V modelu, kot je prikazan na sliki, so skrite plasti,
ki so kljucne za ucenje in obdelavo vhodnih informa-
cij, med vhodom in izhodom. Vsaka skrita plast vse-
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buje enote (nevrone), ki so prikazane kot rdeci krogi.
Te enote delujejo kot procesorski elementi, ki tezijo k
preoblikovanju vhodnih podatkov v smiselne izho-
dne signale. V tem primeru imamo dve skriti plasti,
kjer vsaka plast vkljucuje stiri enote. Ta konfiguraci-
ja omogoca mrezi, da ujame in obdela kompleksne
vzorce v podatkih, kar je bistveno za uéinkovito od-
locanje o prometnih signalizacijah.

vy

= av
o

Vhod

Skrite plasti ’

Slika 7: Model nevronske mreie

Z uporabo te konfiguracije nevronske mreze
lahko pric¢akujemo izboljSanja v odzivanju krizis¢
na spremenljive prometne pogoje, kar bo vodilo do

: Llinear

extrinsi

streng

buf

memory

Slika 8: Parametri nevronske mreze
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Tabela 2: Razlaga parametrov [9]

batch_size

Stevilo izkugenj v vsaki ponovitvi gradientnega spuétanja. Ta mora biti vedno vetkrat manjsi od buffer_size.

Ce uporabljate neprekinjena dejanja, mora biti ta vrednost velika (priblizno 1000 sekund). Ce uporabljate samo
diskretna dejanja, mora biti ta vrednost manjsa (priblizno 10 sekund).

buffer_size

PPO: stevilo izkugenj, ki jih je treba zbrati pred posodobitvijo modela politike. Ustreza temu, koliko izkugen; je treba

zbrati, preden se naucimo ali posodabljamo model. To bi moralo biti veckrat vecje od batch_size. Obicajno vedji
buffer_size ustreza stabilnej$im posodobitvam usposabljanja.

hidden_units

Stevilo enot v skritih slojih nevronske mreze. Ustreza temu, kolika enot je v vsaki popolnoma povezani plasti

nevronske mreZe. Pri preprostih teZavah, kjer je pravilno dejanje enostavna kombinacija opazovalnih vhodov, mora
biti Stevilo majhno. Za tezave, kjer je dejanje kompleksna interakcija med opazovanimi spremenljivkami, bi Stevilo

moralo biti vecje.

memory_size

Velikost pomnilnika, ki ga mora hraniti agent. Za uporabo LSTM usposabljanje zahteva zaporedie izkusenj namesto

posameznih izkusenj. Ustreza velikosti mnoZice Stevilk, ki se uporabljajo za shranjevanje skritega stanja politike
ponavljajote se nevronske mreZe. Ta vrednost mora biti veckratnik 2 in se mora prilagajati koli¢inam informacij,
za katere priakujete, da si jih bo agent moral zapomniti, da lahko uspe$no dokonéa nalogo.

num_epoch

Stevilo prehodov skozi medpomnilnik izkugenj pri izvajanju optimizacije gradientnega spusganja. Vedii, kot je batch_

size, bolj sprejemljivo je vecje Stevilo tega parametra. Zmanj$anje tega bo zagotovilo stabilnej$e posodobitve za

ceno poGasnejSega ucenja.

num_layers

Stevilo skritih plasti v nevronski mrei. Ustreza temu, koliko skritih plasti je prisotnih po vnosu opazovanja ali po

CNN kodiranju vizualnega opazovanja. Za preproste teZave bo manj plasti verjetno treniralo hitreje in uginkoviteje.
Za kompleksnejge teZave s krmiljenjem bo morda potrebnih vec plasti.

sequence_length

Doloéa, kako dolga morajo biti zaporedja izkusenj med treningom. UpoStevajte, da ce je ta Stevilka premajhna, si

agent ne bo mogel zapomniti stvari v daljem gasovnem obdabju. Ce je to &tevilo preveliko, bo nevronska mreza

potrebovala dlje, da se usposabi.

zmanjSanja c¢akalnih casov, izboljSanja pretocnosti
prometa in povecanja sploSne varnosti na cestah. Ta
pristop predstavlja sodobno reSitev za izzive, s kate-
rimi se sre¢ujemo pri upravljanju urbanega prometa.

Na sliki 8 vidimo kon¢ne parametre za ustvarjanje
naSe nevronske mreze. Do prikazanih parametrov
smo prisli tako, da smo vsako iteracijo nevronske
mreZe testirali v simulaciji in glede na rezultate smo
izbrali optimalne parametre. Posamezni parametri
so razloZeni v tabeli

Ena komponenta ucnih modelov s ogrodjem
PyTorch je nastavitev vrednosti dolocenih atributov
modela — hiperparametrov. Iskanje pravih vrednosti
teh hiperparametrov lahko zahteva nekaj ponovi-
tev. Posledi¢no uporabljamo orodje za vizualizacijo,
imenovano TensorBoard. Omogoca vizualizacijo do-
locenih atributov agenta (na primer nagrada) skozi
celotno usposabljanje, kar je lahko v pomoc¢ tako pri
gradnji intuicije za razlicne hiperparametre kot pri
nastavljanju optimalnih vrednosti za vase okolje. [7]

4 ANALIZA REZULTATOV OPTIMIZACIJE

Sedaj bomo pogledali rezultate vseh stirih stanj sema-
foriziranega krizisca. Slika 9 ponuja vizualni pregled
in primerjavo ucinkov optimizacij na povprecne ca-
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kalne case na kriziscu. Iz slike 9 so razvidne Stiri vr-

stice, ki prikazujejo rezultate razli¢nih stanj kriZisca:

1. Vrstica “Cas 72s / 20s” prikazuje izhodi$éno sta-
nje, kjer casi semaforjev niso bili spreminjani.

2. Vrstica “Cas 70s / 10s” odraZa prvo optimizacijo,
kjer smo spremenili ¢ase semaforjev, kar je skraj-
Salo cakalne case.

3. Vrstica “Senzor” prikazuje izboljSave, doseZene
z uporabo senzorjev za dinami¢no prilagajanje
¢asov semaforizacije glede na trenutne prometne
razmere.

4. V zadnji vrstici, “obs_11_hyper_sec_brain_02", so
predstavljeni rezultati uporabe modela nevron-
ske mreZe za nadzor semaforiziranega krizisca.

Ti rezultati potrjujejo u¢inkovitost sodobnih teh-
nologij in pristopov k upravljanju prometa na sema-
foriziranih kriZiS¢ih. Optimizacija s pomodjo napre-
dnih algoritmov strojnega ucenja, kot je nevronska
mreZa, ponuja obetavne resitve za izboljSanje pro-
metne infrastrukture v urbanem okolju. Uporaba ta-
ksnih tehnologij ne samo izboljSuje pretocnost pro-
meta in zmanjSuje cakalne case, temvec tudi prispeva
k vedji varnosti, zmanjSanju stresa za voznike in splo-
$nemu izboljsanju kakovosti bivanja v mestih.
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Povprecni ¢akalni ¢as vseh smeri
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Slika 9: Rezultati simulacij vseh razli¢nih stanj simulacije

5 ZAKLJUGEK

V raziskavi smo optimizirali povprec¢ni c¢akalni cas
simulacijskega modela in strojnega ucenja smo prisli
do odgovora, na kakSen nacin in v koliks$ni meri je
kljucku nase raziskave je pomembno poudariti, da
smo se med razvojem simulacijskega modela sooca-
li z dolocenimi omejitvami. Osredotodili smo se iz-
in v zelo omejenem c¢asovnem okviru — za en dan in
dolo¢eno uro. Kljub temu, da so rezultati pokazali
znacilne vzorce in omogocili dolocene optimizacije,
moramo priznati, da je resni¢ni svet bistveno bolj za-
pleten. Na prometne razmere nenehno vplivajo raz-
liéni dejavniki, ki jih nas model trenutno Se ne upo-

Steva oziroma jih ne uposteva v celoti.

Analiza je pokazala, da so vse tri metode optimizacije

znatno izboljSale preto¢nost prometa na kriziscu:

= s prilagoditvijo ¢asov semaforjev (Cas 70s / 10s)
smo dosegli zmanjSanje skupnega cakalnega casa
za priblizno 41 %,

* implementacija senzorjev, ki omogocajo prilagaja-
nje semaforjev v realnem casu, je zmanjsala cakal-
ne case za priblizno 53 %,

* najimpresivnejsi rezultat je bil dosezen z upora-
bo nevronske mreze, ki je skupne cakalne case
zmanjsala za priblizno 59 %.
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Zavedamo se, da so prometni sistemi dinamiéni
in medsebojno povezani, zato je nujno, da nasa na-
slednja faza razvoja vkljucuje razsiritev simulacijske-

vvvvvvvvvv

.....

meni, da je treba za boljSe razumevanje in optimiza-
cijo prometnih tokov razviti model, ki lahko simuli-
nam omogocil bolj celostno razumevanje prometnih
dinamik in vzorcev, kar bi posledicno vodilo do ucin-
kovitejsih reSitev za zmanjSanje zastojev in izboljsa-
nje pretocnosti.

Dolgoroc¢no gledano je nas cilj razviti robustnejse
in prilagodljive sisteme, ki se ne samo odzivajo na
trenutne pogoje, ampak lahko predvidevajo in se
proaktivno prilagajajo prihajajoim spremembam.
To bo zahtevalo nadaljnje raziskave in razvoj v sme-
ri vkljucitve naprednih tehnologij, kot sta umetna
inteligenca in strojno udenje, ki lahko simulacijam
prometa dodajo nove razseznosti inteligence in pre-
dikativne moci.

V sorodni raziskavi je Wiering napisal:

V prihodnjem delu bi radi preizkusili svoje siste-
me na bolj realisti¢nih simulatorjih prometa, v kate-
re zelimo dodati tudi javni prevoz, ki bi moral imeti
prednost, saj ima vec potnikov. [1]

Prometne sisteme je mogoce optimizirati na raz-
liécne nacine in nasa ratiskava je samo temelj za na-
daljnje Studije in razvoj na podrodju prometnega
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inzeniringa, s kon¢nim ciljem ustvarjanja bolj odziv-
nih in inteligentnejSih prometnih sistemov, ki bodo
pripomogli k boljsi mobilnosti, varnosti in kakovosti
zivljenja v urbanem okolju.
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