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Absztrakt

A metropoliszok ndvekvo népessége a forgalom striiségének novekedését is eredményezi,
mely a forgalom torl6dasahoz eés balesetveszélyes helyzetekhez vezet, ezaltal komoly
varosiizemeltetési probléma. A dolgozat célja egy olyan eléremutato, azonnali beavatkozasra
képes, gépi tanulason alapul6 forgalomiranyitod rendszer kivitelezése, mely a jovében alkalmas
lehet a jelenleg hasznalatban levé modszerek bovitésére illetve helyettesitésére. A dolgozat tobb
Q-learning alapt modellt, nevezetesen a Deep Q-Network, Double Deep Q-Network, Dueling
Deep Q-Network és a Double Dueling Deep Q-Network (D3QN) modszereket hasonlitja 6ssze.
A Kkiértékelés a CO. Kkibocsatas, atlagsebességnek, helyben allé jarmiivek szamanak és a
varakozési idonek a mérésével valosult meg. A dolgozat eredményei alapjan arra lehet
kovetkeztetni, hogy egy csomopontos Uthal6zat esetén a sulyozott utazasi szam maximalizalas,
mig négy csomopontos Uthalézat esetén a sorhossz minimalizalas és atengedé képesség
maximalizalas a legcélravezetobb jutalmazasi fiiggvény. Ezen feliil érdemes kiemelni, hogy az
eredmények alapjan a teljes mértékben gépi tanulés alapu forgalomiranyitas néhany esetben
kiszamithatatlanul viselkedhet, mely nem megengedheté biztonsagi szempontbdl. Ennek
ellenére a jelenleg haszndlt modszerek bdvitéseként, valamint jovobeli fejlesztésével

alternativajaként is hasznalhato lehet.

Kulcsszavak: forgalomiranyitas, gépi tanulds, deep Q-learning, multi-agent reinforcement
learning
JEL klasszifikacio: C45, R41
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1 Bevezetés

1.1 Tradicionalis forgalomiranyitas

A metropoliszok novekvo népessége a forgalom stiriségének novekedését is eredményezi,
mely a forgalom torlodasahoz, és balesetveszélyes helyzetekhez vezet, ezaltal komoly
varostizemeltetési probléma. A forgalomiranyitds optimalizalasara a kozlekedési lampak
hangolasaval gazdasagi és 6koldgiai szempontbol is sziikség van, a megfeleld mindségli varosi
élet biztositasa érdekeben. De hogyan jutottunk el a modern forgalomiranyitas koraba? Az elsd
elektronikus kozlekedési jelz6lampat 1912-ben fejlesztette ki egy rendértiszt Salt Lake Cityben,
majd 1914-ben allt forgalomba az elsé példanya. Erdekesség, hogy a korai forgalmi lampékon
csak két szin, a piros és zold volt jelen (Onion, Sullivan, & Mullen, 2009). Nalunk
Magyarorszagon 1926-ig kellett varni az els6 jelz6lampara, melynek gunyneve igazan talalo, a
villanyrendér sz6 ragadt ra, amit a lampa alatt allo, a lampét raddal allitgaté rend6rrél kapott.
A korabeli célok a mai napig érvényben maradtak, melyek szerint a forgalomiranyito
rendszerek feladata a biztonsag javitasa, a torlédasok elkertlése, a jobb kapacitas kihasznalas,
valamint a kornyezeti szempontok. Bar a vezérlérendszerek folyamatos fejlddésen mentek
keresztil, az &ltalanosan hasznalt fogalomiranyito rendszerek nem képesek reagalni a forgalom
pillanatnyi dinamizmusara. A tradicionalis rendszerek két nagy csoportbol allnak, mely az
ugynevezett ,pre-timed control”, vagyis a fix idétartami megoldas, valamint az ,,actuated
control”, ami szabad forditasban aktivalas alapu forgalomiranyitast takar (Mousavi, Schukat,
& Howley, 2017). Az ilyen rendszerek kiilonb6z6 szcenariokra tartalmaznak eldre rogzitett
hosszUsagu lampafazisokat, melyeket mdaltbeli adathalmazok alapjan alakitanak ki. Az
aktivalas alapu forgalom ezen felul szamitasba vesz egyéb detektor informéacidkat, példaul
hurokdetektor vagy gyalogatkel6 jelz6t a lampafazis modositasahoz. Dolgozatom sorén
lampafazis alatt mindig az éppen adott jelzési képet (piros, sarga és z6ld kombinacioi
savonként), lampaciklus alatt pedig az 6sszes jelzési kép egyszeri lefutasat értem.

1.2 Modern technol6giai megoldasok bevezetése

Korunk informatikai fejlddése a tarolds és szamitdsi kapacitas terén lehetdvé teszi, hogy a
technologiai Ujitasok altal nyujtott elénydket egyre szélesebb korben kihasznalhassuk. Mivel a
varosok egyre boOviild detektor infrastruktardval rendelkeznek, igy az ebbdl generalodd
hatalmas adathalmaz megfelel6 alapot nyujt a gépi tanulason (ML-machine learning) alapuld
algoritmusok betanitdsahoz. A legaktivabban tanulmanyozott teriilet melyet forgalomiranyitas
kapcsan vizsgalnak a reinforcement learning (RL), vagyis a megerésitéses tanulas. Ezen beliil

pedig a Q-learningnek és Deep Q-learningnek (DQN) van az egyik legnagyobb irodalma a
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témaban. Az utobbi évek kutatasai alapjan bebizonyosodott, hogy nyers adatok alapjan ezen
modszerek  kulondsen hatékonyan képesek megoldani komplex problémékat is. A
megerdsitéses tanulds f6 gondolatmenete a kornyezettel vald interakcio, mely sordn az tigynok
-vagyis maga a tanul6 algoritmus- képes akciokkal beavatkozni a szimulacidba, és
megvizsgalni ezeknek a beavatkozasoknak a josagat. A legtobb tanulmanyban egyetlen RL
modszert vizsgalnak meg egy valasztott jutalmazési metodika mellett. Ezzel ellentétben az
alabbi dolgozatban tobb DQN algoritmus tipust is dsszehasonlitok, nevezetesen a Double
DQN-t, Dueling DQN-t és a Double Dueling DQN-t (D3QN). A tudomanyos munkak nagy
része egyetlen csomopont RL alapl vezérlését vizsgalja, ahol egyetlen beavatkozd igynok
vezérli a kdzlekedési lampak fazisait. Munkamban egy tébb csomdpontbdl allé uthalézatot is
vizsgaltam, ahol a csomoépontokat vezérld ligynokok egymassal informdaciét megosztva a
globalis optimum elérésére torekednek. Ennek érdekében Ugy modositottam az Ugynokoket
vezérld algoritmusokat, hogy azok kezelni tudjak a szomszédos csomodpontoktol kapott
adatokat, és annak ismeretében hatarozzak meg Ezen felul a jutalmazasi fliggvények szélesebb
kore is a vizsgalat alapjat képezi, elemzések és sajat intuiciok alapjan nyolc kiilonboz6 modon
tanitott modell josagat is megvizsgalom. A betanitott modellek miikodésének kiértékeléséhez a
varakozasi id6t, atlagsebességet, helyben all6 jarmiivek szamat és a CO» kibocsatas mértékét
vettem alapul. Hipotézisem szerint a vizsgalatba bevont modellek bizonyos része képes
feliilmulni a jelenleg hasznalatban levd fix id6tartamos modellek hatékonysagat az el6z6ekben

felsorolt mutatészamok alapjan.



2 Irodalmi attekintés

Gartner, Stamatiadis, és Tarnoff (1994) tanulmanyukban a forgalomiranyit6 rendszerek 6t

csoportjat kilonitik el a dontési intelligencia mértéke alapjan.

e FEls6 csoportba a dontéshozd mechanizmusok azon sora tartozik, melyek eldre
meghatarozott terveket tartalmaznak mdaltbeli adatok alapjan. Ezek a rendszerek
leginké&bb a napszak alapjan valtjak a bellitasokat.

e A masodik fejlettségi szinti mechanizmusok mar valos iddben képesek
megvaltoztatni az elére meghatarozott fazisidéterveket.

e A harmadik csoportba olyan, az el6z6vel egyez6 rendszerek szerepelnek, melyek a
fazisiddterveket rovidebb id6 alatt képesek megvaltoztatni.

e Negyedik tipusnak azokat a rendszereket hivja, melyek tdbb alrendszert is
integralnak.

e Az 6todik, egyben legfejlettebb csoport pedig azon iranyitd mechanizmusoknak a
kore, melyek valamilyen mértékii dntanuldson alapulnak, és képesek igazodni a

pillanatnyi forgalmi dinamikahoz.

A dolgozatban 6sszehasonlitasra keriild 6sszes gépi tanulés alapti modell az 6todik fejlettségi
csoportba tartozik, megfelel a Gartner altal leirt kritériumoknak.
Erdemes lehet roviden attekinteni a klasszikus forgalomiranyito rendszerek néhany fejlesztett
tipusat. A leggyakrabban hasznalt mddszer a Koonce és munkatarsai altal kifejlesztett Webster
method (Koonce, és mtsai., 2008). Miikodésének alapja az dsszesitett utazasi id6 minimalizalas
a Websteri Egyenlet alapjan kalkulalt ciklus 1d6 és fazis valtasok befolyasoldsaval. Az egyenlet
sokféle informéaciot vesz alapul, koztiik a gyorsulds, lassulas mértéket, a fazisok szamat, a
forgalom valtozasat. Egy masik gyakran hasznalt mddszer a GreenWave, melyet Roess, Prassas
és McShane fejlesztett ki, és a jarmiivek sziikséges megallasat minimalizalja a keresztezddések
kozti id6beli eltolodas kiszamitasaval (Roess, Prassas, & McShane, 2004). A fejlettebb
modszerek kozé lehet sorolni a Cools, Gershenson és D’Hooghe altal 1étrehozott Self-
Organizing Traffic Light Control-t, réviden SOTL rendszert (Cools, Gershenson, &
Dé&zHooghe., 2013). A moddszer kulcseleme egy ugynevezett ,kérés” a lampafazis
modositasara. Ez a kerés két féle lehet, vagy a pillanatnyi fazis hosszabbitasara és
tovabbléptetésére iranyulhat. Hosszabbitasi kérés akkor valdsul meg, mikor a fazisban eltoltott
id6 nem éri el a minimalisan meghatarozottat, tovabblépési igény pedig mikor a varakozd

jérmiivek szdma elér egy meghatdrozott hatarértéket. A gépi tanulasi modszerekkel is gyakran
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keresztezett megoldas a Varaiya altal leirt Max-pressure modszer (Varaiya, 2013). Logikaja,
hogy a forgalmi csomoépontra helyez6dé nyomast csokkenti, ahol a nyomast a beérkezd
utvonalakon tart6zkodoé jarmiivek szama minusz a kimend utvonalakon halado6 jarmtivek szama

hatarozza meg.

2.1 Megerositéses tanulas

A gépi tanuldsi megoldasok beintegraldsa a forgalomiranyitd rendszerekbe évek ota a
kutatok fokuszaban van, leginkdbb pedig a megerdsitéses tanuldsra helyezve a hangsulyt. A
megerdsitéses tanulds a gépi tanulas harom aganak a tagja a supervised és unsupervised
csoportok mellett. A tanul6 algoritmust, mely altalaban és a dolgozat esetében is egy neuralis
haldzat, igynoknek nevezzik. Az uigynok tanulasi problémajat Markovi Dontési folyamatként
(MDP) szokas kezelni, melynek harom alapvetd eleme a kornyezet, az észlelés és a cél.

Vizuéalisan az 1. abran szemléltetem a folyamatot.

KORNYEZET

ALLAPOT

AKCIO

JUTALOM

UGYNOK

1. dbra: Megerdsitéses tanulas korforgdsa

Az Ugynok szamara létrehozunk egy kornyezetet, mely megismerésével tanulni tud.
Esetlinkben a kornyezet egy vagy tobb forgalmi csomopontbol allo uthaldézatként képzelhetd
el, melyrdl kiilonb6zd detektorok szolgaltatnak informéacidt. Ilyen detektorok lehetnek
hurokdetektorok, magneses szenzorok vagy éppenséggel térfigyelokamera képek is. Az egy
idopillanatban a kornyezetbdl szarmazd informaciok 6sszességét hivjuk allapotnak vagy
angolul state-nek (S), az allapotot meghatarozo vektor nagysagat pedig allapottérnek. Az
ugynok az allapotot figyelembe véve dontést hoz, mely a szimul&cié lefolyasa soran nem csak
a jutalmat magat, hanem esetenként a tovabbi allapotokat is meghatarozhatja. Az 0sszes
lehetségesen meghozhat6 dontést hivjuk akcionak (A). Az tigyntk szamara létrehozunk egy, a
kornyezethez kapcsolodd komplex célkitlizést, mely jutalom vagy biintetés forméjaban
reprezentalodik (R), és ennek kumulalt ertékét maximalizalja az tigynok. Az tigyndk szamara

nem hatarozzuk meg milyen akciot hozzon, hanem fel kell fedeznie melyik akci6 eredményezi



a legnagyobb jutalmat. Ezt az elsajatitando stratégiat hivjuk policynak, szabad forditasban
irdnyelvnek (7). Value-nak vagy értéknek (V) a vérhatd diszkontalt hosszUtavu jutalmat
nevezzik. V) igy az s allapot varhatd hosszutavi jutalma z policyt kdvetve. A Q-erték, vagy
mas néven akcid-érték paros (Q) hasonld az clézéekben targyalt V értékhez, azzal a
kiegészitéssel, hogy a akcio is tartozik hozza. Igy Qus.) alatt a z policy éltal s allapotban
meghozott a dontés vart hosszUtavu jutalmat értjuk. Az egyik fontos aspektus, ami elkuloniti
az RL megoldast a tobbi ML technikatdl, hogy egyensulyt kell talalnia az ujfajta tudas
felderitése és az elsajatitott tudas felhasznalasa kozott. Ezt a dilemmat nevezik a szakcikkek
exploration and exploitation trade-off-nak (Sutton & Barto, 2018). A megfelel6 egyensuly
érdekében a megerdsitéses tanulds soran az ugynevezett Epsilon-Greedy algoritmust
hasznaljak, melynél a két meghozhat6 dontés az igynok Uj informécio felfedezésére valo
iranyitasa random valasztas segitségével, vagy a meglev tudas hasznositasa, a policy szerint
legmagasabb értékii akcid valasztasaval. A dontés meghozdsdhoz az algoritmus az 0 < ¢ < 1
kozti hatarértéket hasznalja, melynek opcionalisan valaszthatdo kezdGértéke és csokkenési
mértéke van. Kezdetben egy magas, 1 kozeli hatarértékrél indul az tigynok, aminek minden
szam kisebb mint az ¢ érték, akkor random dont az Ggynok, ha magasabb, policy szerint.
Minden ilyen 1épés soran elére meghatarozott mértékben csokken az ¢ értéke, igy egyre kisebb
valodszinliséggel lesz alacsonyabb a véletlen szam, mig végul eléri a szintén opcionalisan

meghatarozhatdé minimalis ¢ értéket.

2.2 Q-learning

A Q-learning (Watkins, Learning from Delayed Rewards, 1989) egyike a leggyakrabban
hasznélt RL algoritmusoknak, koszonhet6en az egyszeriiségének és hatasossaganak. Hasonlo a
miikodési elve mint Sutton Temporal Differences (TD) (Sutton R. , 1988), vagyis idébeli
kilénbségeken alapulé modelljének. A Markovi Dontési probléma optimumat ugy igyekszik
megtalalni, hogy az adott allapot esetén probalkozik a lehetséges akciokkal, majd kiértékeli
annak hatékonysagat a kapott jutalom vagy blntetés, valamint annak az allapotnak az értéke
alapjan, amibe juttatta. Ha elegend6 hosszasag iteracioszam all rendelkezésére minden allapot
minden akciojanak feltérképezésére, képes a megfeleld dontéseket megtalalni a hosszatava
jutalom figyelembevételével. Fontos Kitétel, hogy a kdrnyezetnek diszkrétnek és végesnek kell
lennie -ez a tovabbiakban még fontos szerephez jut-, valamint az akcidknak is véges szamunak
kell lennie. Az egyszertiség kedvéért képzeljiink el egy tablazatot, ami az allapotok es akciok

Osszes kombinacidjaként all eld. Ezt a tablazatot nevezzilk Q-tdblanak. Ezekhez a
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kombinéacidkhoz rendel az Gigynok egy ugynevezett Q-ertéket, vagy mas néven akcio-allapot

értéket. A Q-érték kalkuldlasanak maédja a Q-fliggvény segitségével torténik:

Q™ (s, a)=Q(s,a)+a-(R +y-maxQ(s,_,,a)—Q(s,,a) D

ahol Q(s;, a;) atiddpillanathoz tartozo Q-érték, a a tanulas mértéke vagy angolul learning rate
(Ir), R; a kapott jutalom vagy buntetés és y a diszkont faktor. A learning rate meghatarozza,
hogy az Gjonnan érkez6 informacié milyen mértékben irja feliil a mar korabbi értéket. Az Ir O
és 1 kozti skalan valtoztathato, ahol 0 esetén egy tanulas nélkiili modellrél beszélhetiink, 1 érték
esetén pedig a prior tudast teljes mértékben figyelmen kiviil hagyo modellr6l. A diszkont faktor
a jovobeli jutalom fontossagat hatarozza meg. 0 esetén teljes mértékben a pillanatnyi jutalom
hatarozza meg az ligyndk miikodését, miopikusnak vagy rovidlatonak nevezziik, mig 1 érték
esetén a jovobeli és a pillanatnyi jutalom azonos fontossagunak tekintett. A sz€élsdséges értékek
valasztasa keriilend6, mivel terminalis allapot hijan az értékek konvergencidja sériilhet. A Q-
érték tehat a vart és diszkontalt jutalom mértékét hatdrozza meg, egy adott allapotban hozott
adott dontésnél. A Q-learning célja ennek megfelel6en ezen Q-értékek becslése az optimalis
iranyelv vagy policy megtalalasa érdekében. A tanulasi folyamat kilonallo szakaszokbol, mas

néven epizédokbdl all, ahol n epizdd sorrendje a kovetkezo:
adott idOpillanati x, allapot feltérképezése

an akcio kivélasztasa és végrehajtasa

1
2
3. kovetkez6 yn allapot feltérképezése
4. azonnali ry visszajelzés

5

Qn-1-értékek mddositdsa an learning rate hasznalataval, a kovetkezd képletnek

megfeleléen (Watkins & Dayan, Technical Note: Q-Learning, 1992):

1-a)Q (x,a)+a [r +W _(v)] hax=x ésa=a,
Qn (X’ a) - 7 O 1)
Q.(xa) maéskiilonben

, )

ahol

V., (y) =max{Q,,(y,b)}
; (3)



A Q-learning alkalmazasa forgalomiranyitasi feladatokra széleskoriien vizsgalt teriilet, tobb
tanulmany is szlletett a téméaban, koztik (Abdoos, Mozayani, & Bazzan, 2011), (Araghi,
Khosravi, Johnstone, & Creighton, 2013), (Arel, Liu, Urbanik, & Kohls, 2010), (Zhao, Dai, &
Zhang, 2012).

2.3 Deep Q-learning

Mivel a tradicionalis Q-learning modszernek kénnyen belathato korlatai vannak a Q-tabla
tarolasanak és modositasanak okan, igy a kdrnyezet allapota és az akciok szdma csak alacsony
komplexitast lehet. A probléma elkerllése érdekében kidolgoztak a gépi tanulassal vald
bévitését, mely esetben a Q-tabla helyét a Q-értékek becsléséért felelds neuralis haldzat veszi
at. 2013-ban publikalta a Google DeepMind csapata eredményeit, melyben Atari jatékokon
futtatak a Deep Q-learning-nek (DQN) nevezett megoldasukat (Mnih, és mtsai., 2013). A DQN
modell esetében a kdrnyezet és ligyndk korforgasa megegyezik a tradiciondlis valtozatéval, a

Q-értékek frissitéseért felelos Q-fliggvény pedig a kdvetkezOképp néz ki:

Q(s,,a) =R +y-maxQ(s_,,a’) | @
ahol Q(s;, a;) a neuralis halo predikcidja a kornyezet allapota alapjan, Q(s;4+1,a’) ugyanennek
a neuralis halonak a kovetkez6 allapotra vonatkozd becslése, valamint gamma a korabbiakban
részletezett diszkont faktor. A neuralis halo tanitasa soran a célértékek a frissitett Q-értékek, a
bemenetek a kornyezet allapotanak értékei, mig a kimeneti neuron szam a lehetségesen
meghozhatd dontési akcidk szama. A tanitds stabilizalasanak érdekében egy Ugynevezett
Replay Buffert (Lin, 1992) hozunk létre, mely az igyndk memdridjakent funkcional. Minden
1épésben ide mentjiik az adott iddpillanati allapot értékeket, akciot, jutalmat és az allapotot
amelybe 1éptiink. A Replay Buffer mérete eldre deklaralt, a legrégebbi értékek torlédnek beldle,
ha elérte maximalis értékét. A szimulacio futasa soran adott Iépéskdzdnként torténik a haldzat

tanitasa a Replay Bufferb6l random mintavételezéssel létrehozott minibatchek segitségével.

2.4 Double Deep Q-learning

Ha Gjra megnézziik a Q-fliggvényt, lathatjuk, hogy az 0j Q-érték a jutalom és a kdvetkezo
allapot Q-értékének Osszegeként all el. Utdbbit szintén az a neuralis halo becsuli, amelyik a
szimul&cio soran folytonos médon tanul, igy a tanitas celértékei a hald frissitésével egytt
folyamatosan valtoznak. Az instabil célfuggvény pedig képes a tanulas konvergenciajat

csokkenteni, lassitani. A gyakorlatban tehat elképzelhetd, hogy az algoritmus gyakran rendel



egy nem optimalis akciobhoz magasabb Q-értéket, igy nehezebb lesz felfedeznie az optimalis
dontést, vagyis lokalis optimumban ragad. A probléma megoldasara Haaselt, Guez es Silver
kidolgozta a Double DQN modellt (van Hasselt, Guez, & Silver, 2016), melyben a célértékek
id6legesen rogzitésre keriilnek. Ezt egy masodik neuralis haldval éri el, mely az elsédlegesnek
pontos masolata. A masodlagos hald tanitasa a szimulacié teljes idétartama alatt fagyasztva
van, a sulyok pedig adott idok6zonként szinkronizalasra keriilnek az els6dleges haloéval. A Q-

értékek frissitésének képlete a kdvetkezOképp modosul:

Q(s,,a)=R +4-Q°(s,,,argmaxQ(s,,,a") )

ahol Q(s¢;1,a’) az els6dleges hald predikcioja a kovetkezé allapot alapjan. Megkeressiik a
legmagasabb Q-értékkel rendelkezé akcio indexét, és a Q°masodlagos neuralis hald altal

becsult Q-értékek koziil az indexnek megfelelden valasztunk.

2.5 Dueling Deep Q-learning

El6fordulhatnak olyan esetek, mikor egy allapot esetén minden akcidhoz ugyanolyan Q-
érték tartozik, vagyis egyik akcid valasztasa sem juttat elénydsebb helyzetbe, mint a tobbi,
ugyanolyan eredménnyel jarnak. Wang, és munkatérsai (2015) altal leirt Dueling DQN
modellje képes kiszlirni az ilyen allapotokat, melyek esetén nem sziikséges betanulni a hozzajuk
tartozo akcidk értékét sem, ezzel is stabilizalva a tanitast. Kiléndsen azokban a kdrnyezetekben
relevans, ahol az akcié nem mindig befolyasolja azt érdemben. Esetiinkben ez kardinalis kérdés,
hiszen olyan esetekben, mikor nincs athalad6 forgalom, a modellnek el kell sajatitania azt a
tudast, hogy nem sziikséges a ldmpafazist sem valtani. A technikai megoldas részleteinek
megértéséhez sziikséges a megerdsitéses tanulasrol sz616 szekcidban bevezetett V és Q erték. V
egy adott allapot értékét, mig Q egy adott allapotban meghozott adott akcio értékét jelli. Wang
ezek segitségével egy Uj értéket vezetett be, melyet Advantage-nek vagy elénynek (A) nevez,
értéke pedig meghatarozza, hogy mennyire elény0s az akcid valasztasa a tobbihez képest.

Kiszamitasanak modja a kovetkezo:

A" (s,a) =Q" (s,a) -V (s) ©)

A Dueling DQN lényege a neuralis halo szerkezetében rejlik. A halé végen két szeparalt

szalat hozunk 1étre, melynek egyike az eddigiekkel egyezé modon a Q-értékeket becsuli, a

masik szal pedig bemutatott Adventage functiont, mely egy neuronnal rendelkezik. A szeparalt
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szalakat kdvetben egy aggregacios réteg kdvetkezik az architektiraban. Kézenfekvo lehetne az
értékek Osszeadédsa, azonban ekkor elveszne a két érték azonosithatosaga, mely gyenge
teljesitményhez vezet. Wang a kovetkez6 aggregalo képletet hatarozta meg a probléma

orvoslasara (Wang, és mtsai., 2015):

Q(s,a)=V(s)+A(s,a)—%ZA(s,a') o
> 7

2.6 Double Dueling Deep Q-learning

Mivel a Dueling DQN altal hozott mddositasok csak a neuralis halo architektdrajat
érintették, igy a maodszer szabadon keverheté a Double DQN-el. A tanitas tovabbra is a
Q(st,ar) = Ry + y *maxQ(sg4q,a") flggvénnyel torténik a DQN esetében, €s
Q(st,ar) = Ry + y * Q°(Sp41, argmaxQ(sy41,a’)) fuggvénnyel a Double DQN esetében. A
Double Dueling DQN-t a szakirodalmaknak megfeleléen D3QN-ként fogom roviditeni.

2.7 Multi-agent

Kdnnyen belathatd, hogy a valosagban valo felhasznalas esetén nem lesz elegend6 egyetlen
modell miikddtetése, mivel a varosok, de még a falvak infrastrukturdja is bonyolultabb egy
keresztez6désnél, igy tehat elengedhetetlen a multi-agent reinforcement learning (MARL)
megolddsok vizsgalata és bevezetése. A MARL megoldasok tobb dimenzi6 alapjan is

csoportosithatok. A legmagasabb szintii csoportositas szerint a modszerek besorolhatok a

o teljes mértékben kooperativ
o teljes mértékben kompetitiv

e ésavegyes kategoriakba.

A dolgozathan kutatott forgalomiranyitd rendszerek a kooperativ MARL rendszerek kozé
tartoznak, a kulénalld6 ugynokok feladata egy kdzods cél, vagyis az uthaldzat forgalmanak
valamely tulajdonsaganak maximalizalasa vagy minimalizélasa. A teljes mértékben kooperativ
megoldas feltételezi, hogy a kdzos cél egyetlen kdzos jutalmat jelent, nem pedig az tigynokok
szepardlt jutalmat. A dolgozat szempontjabol a legfontosabb csoportositas az ligynokok
tudomasanak mértéke a szimuldcioban résztvevo tobbi ligyndkrdl. Ez alapjan a legalapvetdbb
megoldas az informécid6 megosztas nélkili, szeparaltan tanuld lgyndkok esete, melyet
Independent Q-learningnek (IQL) nevezunk (Tan & Ming, 1993). Kézenfekvo lehet az altalam

,ugynok kihelyezésnek” elnevezett, szintén informacidmegosztas nélkiili megoldés, ahol az
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egy csomoponton betanitott modellt helyezziik ki a bévitett Githalozat minden keresztez6désébe,
egyiitt torténd tanulds nélkiil. Ugyan szakirodalmi utaldst nem taldltam erre vonatkozdan, de
mindenképp érdemesnek tartom a vizsgalatdt. A gyorsabb és stabilabb tanulas érdekében
azonban az gynokok meg is oszthatnak egymas kozott informéaciokat, ez lehet a kapott
jutalom, a meghozott dontés, az észlelt allapot vagy egy elsajatitott policy is. Ez a
tobbletinforméacio az (gynokok allapotterének bovitését jelenti. A harmadik, dolgozat
szempontjabdl relevans MARL elkiilonités, hogy centralizalt vagy decentralizalt rendszerrdl
beszéliink. Centralizalt rendszer esetén vagy egyetlen ligyndk kezeli az 0sszes keresztezOdést,
ami hatalmas allapotteret feltételez, vagy a tobb kihelyezett tigyndk felett hierarchikusan all
egy kozponti iranyitd. Ezekben az esetekben beszélhetiink az eddigiekben targyalt standard
Markovi Dontési mechanizmusrdl. A dolgozatban azonban kizarolag decentralizalt, kdzponti
iranyitast nélkiil6z6 MARL megoldasokat vizsgalok (DeMARL), mely esetben az MDP
generalizalt formaja all fent, amit sztochasztikus jatéknak neveziink. A sztochasztikus jaték és
alapvetden a MARL is rendkiviil sok nehézséget ¢s megoldandod problémat rejt magaban,
melyek kozil kiemelek péarat. A legintuitivabb probléma a szamitasi és memoria igény
exponencialis novekedése az ugynokok szamanak gyarapodasaval. Erre az allapottér és a
megosztott informacio formajanak megfeleld kialakitasan kivil jelenlegi tudomasom szerint
nincs mas megoldas. Szintén felmeriil6 probléma lehet a stacionariussag hidnya. Mig a single-
agent kdrnyezetben az ligynok csak a sajat akcidjanak hatasaval szembestil, addig a multi-agent
kornyezetben a tobbi Ggyndk viselkedése is meghataroz6. Raadasul az igynokok kiismerését
az is neheziti, hogy a tanulas szimultdn mddon torténik, minden gynok esetén egyszerre. A
probléma tobb ponton fejti ki hatasat. Ahogy emlitettem, az RL algoritmusok egyik kozponti
eleme az egyensuly megtaléalasa a felfedezés és meglévo informacio felhasznalas k6zott, vagyis
az exploration—exploitation tradeoff mechanizmus. MARL esetén az tigynokoknek nem csak a
kornyezetérdl, hanem a tobbi iligynokrdl is fel kell fedeznie informacidt, azonban a tul
nagymértéki informacio kutatas, ami kiszamithatatlan miikodéssel parosul, destabilizalhatja a
tobbi tgynok tanulasi dinamikajat, ezaltal a tanuld tigyndk magat is nehezebb helyzetbe hozza
(Busoniu, Babuska, & De Schutter, 2008). Ezen felll a tobbi tigyndk jelenléte és viselkedése
altal ismét egy mozgé célfuggvénnyel allunk szemben, hasonldan a Dueling DQN megoldéasnal.
A kozos jutalom is tovabb mélyiti a problémakdrt, mivel mértéke jobban fligg a tébbi lgyndk
dontésétol, mint az adott ligynokétdl. Amennyiben eltekintiink a kdzos jutalomtdl, és egyénileg
kalkulaljuk azt iigynokonként, szembesiilniink kell az ,,6nérdekii” tigyndk problémajaval. Ez

alatt azt értjuk, mikor az lgynoknek érdekében all a tobbi Ggynok karara cselekedni a sajat
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jutalmanak maximalizalasa érdekében, de k6zben mégsem veheti teljes mértekben semmibe a

kornyezet tobbi résztvevojét (Nguyen, Nguyen, & Nahavandi, 2019).

2.8 FingerPrint

A kornyezet non-stacionariussdganak megoldasara Foerster és munkatarsai két modszert
dolgoztak ki: az importance samplinget, valamint a FingerPrint-et (Foerster, Nardelli, Farquhar,
& Afouras, 2018). Elébbi hatasossagat tobb tanulmany is kétségbe vonja, igy a dolgozat a
FingerPrint megoldas bevezetésére koncentralodik. Az otlet alapja a MARL probléma
gyokerébdl adodik, vagyis hogy a tobbi agent policy-jének valtozasa teszi non-stacionariussa a
tanul6 ligynok kornyezetét. Kézenfekvd megoldas lehet az ligyndk allapotterének bovitése a
tobbi Ugynok policy-jével, igy ismét egy stacionarius kornyezetet kapunk, azonban mivel
neuralis halé becsuli DQN esetén a policy-t, igy a halo teljes suly dsszetételét kéne megadni,
ami méretét tekintve ellehetetleniti a szamitast. A feladat tehat egy olyan, alacsony dimenzioju
ujjlenyomat, vagyis fingerprint létrehozdsa, ami informéaciét hordoz a tdbbi gynok
iranyelveir6l. Foersterék gy talaltak, a tanulasi iteracié szam és az exploration—exploitation
tradeoff ardnya elégséges mértékben korreldl a hatékonysaggal, igy ezzel a két értékkel valo

allapottér bovités segithet az optimalis policy megtalalasaban.
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3 Szimulacids kérnyezet részletei

3.1 Uthalozat

A forgalom szimulaldsa a SUMO nevii mikroszkopikus kozlekedés szimulacios szoftver
segitségével tortént, mely nyilt forraskodu és kell6en részletes beallitasi lehetdségeket nyujt.
Vizualis GUI feliiletén valés idoben kovethetd a forgalom lefolyasa, valamint a lampaciklusok
valtozasa. A modellek betanitasahoz és teszteléséhez egy és négy csomdpontbol allé dthaldzat

készlilt a SUMO NetEdit szoftverének hasznalataval, a 2. abran lathaté modon.

2. dbra: felhasznalt uthalézatok képei

Az egy csomoépontos uthdlozat a kiilonbozé jutalmazasi fiiggvények 0Osszevetéséhez,
valamint a DQN variansok tanulasi dinamikajanak és mikodési hatékonysaganak
Osszehasonlitasara lett felhaszndlva, mig a négy csomodpontos Uthdlon a mar szlkitett
kombinéacidk ujra futtatasa és a MARL modellek betanitasa tortént. A szimulacié futasa soran
a szlkséges adatok lekérdezésére a SUMO TraCl (Trafic Control Interface) feliilete allt
rendelkezésre, mely segitségével Python alapon lehet adatokat lekérni, valamint forgalmat
maodositani. A lekérdezés elkészitésénél fontosnak tartottam, hogy az OpenAl Gym kornyezeti
standardeknek megfeleljen. Annak eldére elvart parancsai lehetévé teszik a kornyezet
generalizalt hasznalatat egyéb eszkdzokkel is. Minden Utszakasz két savbdl all a két utirany
biztositasara, mindegyiken 50 km/h sebesség korlatozassal. A keresztez6désben a jarmiivek
minden iranyba kanyarodhatnak, igy egymas utvonalat is keresztezhetik. A forgalom
detektaldsara az adott lampatdl valé 50 méteres tav kerilt kijelolésre, mind a négy bejovo
forgalmat generald savon, amelyrdl szarmazo6 adatok ugy lettek kialakitva, hogy szimulalja a
valds kameraképbdl kinyerhetd informaciot. Azért a kamerara esett a valasztas, mivel ennek a

detektor tipusnak hasznalhatdk fel legaltalanosabb modon az informéacidi, kevésbé szituacid
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fliggo, ellentétben a hurokdetektorokkal, melynél a keresztez6dést6l vald tavolsag eltérései a

neuralis halo Ujratanitasat igényelnék. A kialakitott mérdszamok a kdvetkezok:

e a, kamera” altal latott jarmiivek szama (0-10 skala, darab)
e ajarmiivek atlagsebessége (0-10 skéla, m/s)
e adott iddpillanati lampafazis

e adott lampafazisban eltoltott idé (masodperc)

Mivel a modell valos idoben dolgozza fel a kameraképek adatait, igy képes lehet az azonnali
beavatkozésra, esetiinkben ldmpafazis valtasra. Ennek elérése érdekében a gyakran hasznélt
lampaciklus hossznyi szimulacios 1épés helyett a valés TraCl lépést, vagyis 1 masodpercet
valasztottam, az ligynok pedig minden mésodpercben két féle akcid kozil valaszthat:

e meghosszabbitja a pillanatnyi lampafazist

e vagy megszakitja azt, és a kovetkezdébe 1ép.

Erdemes megjegyezni, hogy lampafazis valtds esetén automatikusan sarga ciklus kezdddik,

mely harom masodperces idGtartama soran nincs mod beavatkozasra.

3.2 Forgalomgeneralas

Annak érdekében, hogy az Ugynokok minden lehetséges forgalmi szituaciot
megtapasztalhassanak, és azokon tanulni tudjanak, a forgalom generalasara sajatkezii megoldas
szlletett. Az i darab, uthalozat szélérdl befelé halado lehetséges iranyokbol zajlik a kdzlekedés

a kovetkez6 szinusz fliggvény alapt indulési valdszintiségekkel:

math.sin| math . radiang| CUrrent_time (. current_time )}
100 1000

2

max _ prob-

ahol max_prob a fliggvény értékkészletének maximalis értékét hatarozza meg, igy gatolva meg

atal siirti jarmiigeneralast, current_time a szimul&cio pillanatnyi lépésszdma, i pedig az aktudlis
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atirdny sorszama, ezzel egyedi hosszusaguva téve a fuggvény periddusat. A négy utirany

gépjarmu-elhelyezési valosziniiségei az alabbi 3. abran bemutatott grafikon szerint alakulnak:

0 300 600 900 1200 1500 1800 2100 2400 2700 3000 3300 3600 3900

3. &bra: Forgalomgeneralas szinusz fliggvenyei

Mivel a tanitds tobb szazezer Iépésen keresztll torténik, igy a fenti szinuszfliggvény-
egylittallasok is ismétlédni fognak, ezzel lehetdséget adva az ligynoknek a forgalom
megismerésére és a tultanulasra. Ennek elkeriilése érdekében minden 1épés esetén a gépjarmii
elhelyezésének valoszinlisége Véletlenszeriien kerul kivalasztasra a szinuszfuggvény altal
meghatarozott érték és egy [0-max_prob] kdzti random szam kozlil.

A gridlock jelenségével elengedhetetlen foglalkozni. Az ilyen szituacidk alatt azt értjlk,
mikor a forgalom olyan mértékben és mddon torlddik fel, hogy zavarja a keresztbe halad6 sav
forgalmat is, blokkolva a keresztezddést. Mivel az ligynokok folyamatosan kisérleteznek, igy
ez nem lehetetlen jelenség a szimul&ci6 soran sem. A dolgozatba ennek megoldasa érdekében
két hiperparaméter kerilt bevonasra, a gridlock-nak minésités ideje masodpercben, amit a
leghosszabb ideje varakozd jarmiivel mériink, valamint a biuntetés, amit gidlock esetén az
ugynokok egységesen kapnak. Amennyiben gridlock miatt all be a forgalom, a szimulacid
gjraindul, melyet 180 masodperc forgalom helyreallitasi id6 kovet. Az Uigynokok megkapjék a

biintetett jutalmi értéket, ezt kovetden pedig a tisztitott uthalézaton folytathatjdk a tanulést.

3.3 Jutalmazasi fliggvények

A dolgozat egyik kdzponti eleme az eltérd jutalmazasi modszerek 0sszevetése, mivel ez az
egyik legfontosabb paraméter a tanulas hatékonysagat illetden. Ennek ellenére, vagy éppen
emiatt nagyon széleskorii megoldasok sziilettek €s nincs konszenzus a ,,best practice”-t illetden.
A jutalom fuggvények hatést fejtenek ki egyben a tanulasi dinamikara, valamint a betanitott
modell hatékonysagara is. A probléma énmagaban azért is nehéz, mert nehéz megfogalmazni
mi szamit a forgalom szempontjabol a legfontosabb tulajdonsagnak: legyen minél nagyobb az
atlagsebesség, legyen mineél alacsonyabb a CO> kibocsatas, netan a minél kevesebb megallas a
j6 forgalmi dinamika mértéke? A kérdés vizsgalata érdekében 8 jutalmazasi fliggvényt vontam

be a dolgozatba, melyek a kovetkezok:
e Varakozasi id6 minimalizalas (VIMin): 0,1 m/s-nal lassabban haladas id6tartama
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(Zhang, Ishikawa, Wang, B., & Tonguz, 2020) alapjan:

o Atlagsebesség maximalizalas (ASMax)
(Chu, Wang, Codeca, & Li, 2019) alapjan:
e Sorban 4ll6 jarmtivek szamanak minimalizalasa (SSzMin)

(Hajbabaie & Benekohal, 2013) alapjan:

e Utazasi id6 minimalizalas (UIMin)

e Utazési szdm maximalizalds: az Utjuk végén a szimulaciét elhagyo jarmiivek szama
(USzMax)

e Sulyozott utazdsi szdm maximalizaléds: az el6z6, sulyozva a legrovidebb utszakasz
hosszaval (SUSzMax)

e Throughput minus queue maximalizdlas (TMQMax): az utjukat megkezdd
(szimulacioba belépd) és sorban allo (0,1 m/s-nél lassabban haladd) jarmiivek szamanak

kilénbsége

Az utolsé harom jutalmazési fliggvény esetén az Uthalézat széleire telepitett
hurokdetektorokat is feltételeziink, mely a valdszerlitlenség mellett a Q-learning alapvetd
mechanikajat is zavarhatja. Minden szimul&cios 1épésben az igyndk dontést hoz, melynek
eredményét a kdvetkez6 1épés alapjan jutalomként visszakapja, a jutalom mértéke alapjan pedig
értékeli a dontése hatasossagat. Esetiinkben egy Iépés egy masodpercnek felel meg, igy az akcid
és a jutalom, vagyis példaként az titjat befejez6 auto észlelése kozott - mely egy 50-100 méterre
talalhat6 hurokdetektorb6l szarmazik- kozott sok 1épés telik el. Ugyan az Gigynok a jutalmak
egészét igyekszik maximalizalni a Q-tabla segitségével, mégis problémat okozhat a tulzott
mértékii késleltetés. Stevens eés Yeh (2016) munkaja nyoman nem az uthalozatba belépd és
elhagyo jarmiivek szamat vettem a szamitasok alapjaul, hanem a keresztez6désre sziikitettem a
vizsgalt teriletet (Stevens & Yeh, 2016). Ezaltal a jutalmat az tigynok jelent6sen hamarabb
kapja, mely feltevésem szerint javitja a modell hatékonysagat, valamint a hurokdetektorok is
elhagyhatok, elegendd az elleniranyu kamerakép vizsgalata, melynek minden esetben adottnak
kell lennie, az tigynok mikodésének alapfeltétele. Az emlitett hipotézis vizsgalata érdekében a
hurokdetektorokkal operaléo TMQ jutalmazés tovabbra is az elemzés része marad, a modositott

valtozata pedig

e reversed TMQ (rTMQMax) néven szerepel az elemzésben.
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A jutalom targyan felul a jutalom szamitdsdnak maodja is hatassal van a tanulasra. Ahogy a
multi-agent szekcioban emlitettem, a kooperativ. MARL rendszerek feltételezik a kozos,
megosztott jutalmat. A hatékonyséaganak eldontésére a globalis és lokalis jutalmazéasi rendszert
is az elemzésbe vontam. Mivel a négy csomopontos Uthaldzat kicsinek szamit, igy nincs
szlikség a globalis jutalom modositasara, de nagyobb uthalozatok esetén lehet kisérletezni a
globalis tér méretével, vagyis hogy hany szomszédnyi tdvolsagra levé csomdpontok jutalmait

0sszegezzik.

3.4 Elemzésbe bevont modellek

Az 6sszehasonlitott modellek listaja a kovetkez6: DQN, Double DQN, Dueling DQN,
D3QN, tgynok kihelyezés, 1Q, egyszeriisitett informaciomegosztast (IM) DeMARL mely a
szomszédos keresztez6dések lampafazisara, az abban eltoltott idore, valamint detektorok altal
latott jarmiivek szummazott atlagsebességére es szaméra terjed ki, valamint a teljeskori
informacidomegosztasi DeMARL mely a szomszédos keresztezOdések lampatizisara, az abban
eltoltott idore, valamint savonként elkiilonitve a detektorok altal latott jarmiivek

atlagsebességére és szdmara terjed ki.

3.5 Paraméterbeallitasok

Mivel rendkivil sok hyperparaméterrel rendelkezik a modell, igy elengedhetetlennek
tartottam valamilyen szintli hyperparaméter optimalizacié hasznélatat. Mivel esetemben a
modellek Osszehasonlitasa Ot valtozo alapjan torténik, igy nincs egyetlen mérészam, mely
alapjan a paraméter kombinaciok josagat mérni lehetne, a jutalom sokszor tévutra visz. Ebbdl
kifolyolag a piacon levdé megoldasuk, példaul az Optuna sajnos nem alkalmazhatok. A
hyperparaméter optimalizacionak 6t valfaja létezik, a manuélis keresés, random Kkereses, racs
keresés, automatizalt hangolas és ANN alapu hangolés. Mivel a MARL rendszer tanitasa
komplex, és rendkivil sok CPU 6ra egy modell betanitasa, igy a random search optimalizéciora
esett a valasztasom. Az optimalizacio soran a program az 0sszes lehetséges hyperparaméter
kombinéciét tartalmazo tablabol vélaszt véletlen mddon, majd betanitja és teszteli azt. Osszesen
100 kombinacio, 10000 1épésen torténd tanitasa keriilt tesztelésre, majd az 6t mérdszam szerinti
bontasban gyakorisagok segitségével kerlltek meghatarozasra a legjobb illetve legrosszabb
eredményeket eléré modellek paraméterei. A dolgozat sordn hasznalt paraméterek és paraméter

értékek listaja a kovetkezo:
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1.tablazat Alkalmazott paraméterértékek

Paraméter Erték Jelentés
eps_start 1 epsilon greedy policy kezd6értéke
eps_decay 0,9999 epsilon greedy policy diszkont faktora
eps_end 0,02 legkisebb epsilon értéke
gamma 0,9 Q-érték frissités diszkont faktora
Ir 0,0005 learning rate, neuralis halo tanulasi sebességének mertéke
batch_size 32 tanulds soran hasznalt egységek nagysaga
target_update 500 mekkora Iépéskdzzel mentsiik at a neuralis halo sulyait a
target modellbe
learn_freq 1 mekkora Iépéskdzzel végezziink tanitast (mini batchel)
learn_start 1000 mennyi [épés utan legyen az elso tanitas
memory_size 50000 replay buffer mérete
ep_length 100000 mennyi TraCl Iépésen keresztiil tanuljon a modell
first_layer 32 elsé rejtett réteg neuron szama
second_layer 128 masodik rejtett réteg neuron szama
third_layer 128 harmadik rejtett réteg neuron szdma
gridlock_time 100 hany mp utan sorolja be gridlocknak
gridlock_rew -100 jutalom értéke gridlock esetén

A neurdlis haloban az output réteg kivételével minden esetben Rectified Linear Unit (ReLU)
aktivacios flggvenyt, valamint He uniform (He, Zhang, Ren, & Sun, 2015) suly inicializalast

alkalmaztam.

3.6 Tesztelési folyamat

Annak érdekében, hogy a modelleket ne csak egymassal lehessen dsszehasonlitani, egy
Baseline modell is elkészitésre kerult, melynek ldmpaciklusai a vizsgalt uthal6zatok esetén
megegyeznek. Minden kodzlekedési lampaciklus négy fazisbol all: 12 méasodperces z/p/z/p, 3
masodperces s/p/s/p, 12 masodperces p/z/p/z és 3 masodperces p/s/p/s ahol ,,p” a piros, ,,s” a
sérga és ,,z” a zold jele. A fazishosszok a szimulalt Gtvonal sebesseghatérat figyelembe véve
lettek kialakitva, a valo életbdl vett altalanos javaslatnak megfeleléen. A tesztelési folyamat
soran a forgalomgeneralas a betanitas soran hasznalt szinusz fliggvény alaptdl teljes egészében
eltér, a tdltanulas torzitasanak elkerilése érdekében. Harom forgalmi dinamikabol all 6ssze a
tesztelés: alacsony forgalom [0-0.05] kozti jarmi inditasi valoszintiséggel, kozepes forgalom
[0-0.15] kozti valoszinliséggel és strli forgalom [0-0.25] kozti valdszintiséggel. Minden
forgalmi dinamika 5 blokkbol all, ahol egy blokk 300 1épés hosszusagu, és minden blokkban
az adott forgalmi dinamikanak megfeleld random jarmi inditdsi valdszinliség kertil
meghatarozasra kiilon minden befelé induld savra. Ezek a valosziniiségek a blokkon bell

valtozatlanok maradnak. A teljes folyamat tehat 3x5 blokkbdl all, igy 4500 masodpercet vagyis
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75 percet jelent. A randomizalas magja a tesztelés soran minden esetben rogzitésre kerilt az
eltér6 modellek Osszehasonlithatosaga érdekében. Az Gsszehasonlitdshoz a helyben allé
jarmiivek szamat, a varakozasi id6t, az atlagsebességet, a CO2 kibocsatast, valamint a
megszerzett jutalmat vettem alapul, melyeket a TensorBoard vizualizacios felilet segitségével
abrazoltam és vizsgaltam. Az egy csomoponton tanitott modellek tesztelése egyszerisitett
folyamattal tortént, mely egy 1000 lépéses, SUMO randomTrips python scriptjével készult
forgalmat jelent. Annak érdekében, hogy a tal sok lampafazis véaltassal operéld lgynokok
konnyen kisziirheték legyenek, a sarga ciklus egy 1épéskent lett feltlintetve, a vizsgalt értékek
pedig szummazddnak. Ennek segitsegével a diagram hosszabdl kdvetkeztetni lehet a sarga
lampafazisok szamara.
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4 Teszteredmények

4.1 DQN variansok

A dolgozat teszteredmeényeinek els6 felében a kilonb6zé DQN variansok hatékonysagat
vizsgdlom a tanulasi dinamika, illetve a valasztott mérészamok alapjan. A tanitas a
legegyszeriibb egy csomopontos uthalozaton tortént, mivel az alapvetd dinamikai eltérések
ebben az esetben is megmutatkoznak, tovabba elkeriilheté a sokkal nagyobb szamitasi
kapacitast igénylé Osszetett uthalozaton valo ujratanitas. Az alabbi 4. abran az atlagsebesség
maximalizalassal tanitott kiilonb6z6 Q-learning alapd Ugynokok teljesitményei lathatok, x

tengelyen a lépésszammal, y tengelyen a jutalommal (m/s).

Jutalom

DQON
Dueling DQN

D3QN

4. dbra: Atlagsebesség maximalizalas — jutalom mértéke

Lathato, hogy a kiilonb6z0 modellek kdzel azonos jutalmazasi szintre tanultak be a futas
id6tartama alatt, azonban a tanulds dinamikdjdban eltérések tapasztalhatok. Leglassabban
egyértelmiien a szimpla DQN modell tanult be, legyorsabb iitemben pedig a Double Dueling
DQN. Alabbiakban a stlyozott utazasi szam maximalizalasa alapjan tanitott modellek jutalom

értékei vannak feltlintetve.
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5. abra: Jutalom értékek utazasi szam maximalizalas esetén

Ebben az esetben mar nehezebb egyértelmi kiilonbségeket talalni, mely kivaltd oka tobbek
kodzott az is lehet, hogy az atlagsebesség alakitasara az tigynoknek joval nagyobb rahatdsa van,
mint a szimulaciot elhagyo jarmiivek esetében, ezesetben a forgalom generéalasnak kiemelt
szerepe van.

Ugyan a kiilonb6zé DQN architekturak elényei leginkabb a jutalom maximalizalasanak
tanulasi dinamikdjaban érzékelhetok, méas modon is javithatjak az ligyndk mitkodését. Ennek
ellendrzése a teszteléshez hasznalt mutatoszamok segitségével tortént. Az alabbi két grafikonon
a sulyozott utazasi szam maximalizalassal jutalmazott modellek tesztfolyamatan keresztil
figyelheté meg a CO2 kibocsatas, valamint a varakozasi id6 alakuldsa. Az x tengelyen a
Iépésszam, az y tengelyen az elsé abran a kibocsatas talalhatd mg/s-ban, a méasodik abrén

masodperc szerepel.

Varakozasi id6 (S)

Dueling DQN
Double DQN
D3QN

6. abra: Varakozdsi idé mértéke siilyozott utazasi szam maximalizdlds esetén

21



rMM\\ D3QN

“WM@H N\ N\ B

Dueling DQN
Double DOQN

\ A

7. dbra: CO2 kibocsatas mértéke sulyozott utazasi szam maximalizalas esetén

A részletes teszt soran a DQN és Dueling DQN modell varians nyujtotta a legkevésbé stabil

eredményeket, tobbszori és nagymértékii kilengés lathato a trajektorian. A Double DQN ¢és a

D3QN minden vizsgalatba vont paraméter esetén stabil és alacsony értékeket produkalt, igy a

tanulasi dinamikaban mutatott félényt is figyelembe véve a tovabbi 6sszehasonlitasok alapjaul

a D3QN modell fog szolgalni. Az alabbi tablazatban numerikusan is megtekinthetd a kiilonb6z6

mérdszamok atlagos értékei modellenkénti bontasban.

2.tablazat Modellek altal elért eredmények

CO(Zm'gZ‘)’CS&taS jém"l'g'vi?(egzzﬂl‘; Virakozasi idé (s)
DON 56252 4.126 39.97
Dueling DQN 56846 4.222 40.31
Double DQN 56376 3.926 27.75
D3QN 56181 3.645 26.33

4.2 Jutalmazasi fuggvények egy csomopontos uthal6zaton
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8. dbra: Varakozo jarmiivek szama (feliil) és CO2 kibocsatas (alul) kiilonbozd jutalmazasi fiiggvények esetén

3.tablazat Jutalmazasi fiiggvények tesztelési mérdszamainak atlaga

Atlag értékek
CO; kibocsatas (mg/s) Helybensf';g%drmﬂvek Virakozdsi idé (s)
ASMax 162900 10.23 34.52
TMQMax 213633 10.51 14.81
USzMax 56449 4.548 41.90
SUSzMax 56181 3.645 26.33
UIMin 60229 5.127 47.77
VIMin 95474 8.264 44.49

Tovébbiakban az egy csomoponttal rendelkezd uthaldzaton, kiilonb6zo jutalmazasokkal
tanitott Ggynokok hatékonysaga keriil bemutatasra. Egybdl szembetiing jellegzetesség a

mindkét grafikonon révid 1épésszammal jelenlevé TMQ maximalizalds és atlagsebesség
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maximalizalas alapd modellek. Ezt a tul sok lampafazis valtas okozza, mely a SUMO vizualis
GUI feluletét vizsgalva is szembetiind volt. Kisebb mértékben ugyan, de a varakozasi id6
minimalizalason alapul6 tgynoknek is hasonlé gyengesége mutatkozik meg, mind a helyben
allé jarmiivek szamat, mind a CO kibocsatas tekintetében. A hibanak lehetséges oka lehet,
hogy a folyamatos fazisvaltas a hozza tartozo savokon araszolasra kényszeriti a jarmtiveket,
mely igy nem szamit varakozasnak. A sulyozott utazasi szam maximalizalas alapi Ugynok
miikodése hatékonyabbnak tlint stilyozas nélkiili parjanal, és a teljes teszt alatt a legstabilabb és
legalacsonyabb ertékeket produkélta, ahogy az a tablazatban is latszik. A CO. kibocsatas
mértekét tekintve a teljes tesztfazis egésze alatt a legalacsonyabb értékeket érte el. Utazasi id6
minimalizalas soran az értékek alacsonyak, ugyanakkor idék6zonként nagymeértékben megnott
a helyben all6 jarmiivek szama. A fenti tablazat is alatamasztja a grafikon alapjan tett
kovetkeztetéseket, miszerint a sulyozott utazasi szam maximalizalas érte el a legoptimalisabb
értékeket. A TMQ maximalizalashoz tartozd kilondsen alacsony atlagos varakozasi id6 jo
példaja, hogy miért nem lehet pusztan egy mérészamra hagyatkozni az 6sszehasonlitasok soran.
Minden bizonnyal talalt valami olyan anomaliat, mely nem szamit sikeres forgalom allokal&si
modnak, az atlagos varakozasi id6t mégis alacsonyra csokkentette. Egy példa lehet az ilyen
eredményre, mikor az ligynok csak az egyik irdnybol érkezd forgalmat engedi, nem valt fazist,

ugyanakkor ez az atlagos mutatéban nem feltétlentil mutatkozik meg.

4.3 Jutalmazasi figgvények négy csomopontos Uthal6zaton

Az atlagsebesség maximalizalas és varakozasi id6 minimalizalas a nem megfelel6 miikodés
okan a MARL megoldasok betanitasanal eltavolitasra kertlt. A TMQ maximalizélas
megtartottam az rTMQ maximalizélassal valé 6sszehasonlithatosdg erdekében. A dolgozat
tovabbi részében az IQL modon tanitott MARL modellek harom 1épcsOs tesztelése kertil
bemutatésra, kiilonb6z6 jutalmazasi metodikak szerint. Néhany esetben az y tengely 1éptékét

stiritettem a jobb atlathatosag érdekében.
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9. dbra: Virakozdsi id8 kiilonbiz6 jutalmazasi fiiggvények esetén IQL modelleknél

A varakozasi idoket tartalmazo grafikon alapjan lathato, hogy az utazasi szam maximalizalas
alapu ugynok nagymértékben alulmdlta a tobbi modell eredményét. Ez minden mas tesztelési
mérészamnal is tapasztalhaté volt, igy a tovabbiakban az elemzés bizonyos részeib6l kivonasra
keriilt. Erdekes ugyanakkor, hogy a stlyozott parja a dolgozat eredményei alapjan az egyik
legjobban miikodé jutalmazasi alap. A grafikonon valddi kulonbségek csak az alacsony,
valamint az er6s forgalomud blokkokban lathatok. A kbzepes forgalom esetén tapasztalhato
hasonlésagok oka lehet, hogy a legéltalanosabb forgalmi rendhez voltak képesek leginkéabb
alkalmazkodni a kiilonb6z6 jutalmazasok szerint tanitott ligynokok. COz kibocsatas
tekintetében alacsony forgalom esetén a kiilonb6z6 ligynokok hatékonysaga nem egyértelmiien
hierarchikus, kdzel azonos atlagos szintet értek el, mig kdzepes forgalom esetén a sorban allo
jarmivek minimalizaldsaval tanitott iligyndk miikodése a tobbihez képest magasabb
kibocsatassal jart. Er6s forgalomu szituaciéban a legtobb mérészam esetén egyértelmii
hierarchia mutatkozik, mely CO> kibocsatas esetén a kovetkezé: TMQ > Baseline > sorhossz
minimalizlas > sulyozott utazasi szdm maximalizalas. A varakozasi id6 és helyben allo
jarmiivek szamanak esetében szintén a fenti hierarchia mutatkozik meg. Kozepes forgalom
esetén a Baseline modell azonban erésen feliilmulta az RL alapu modelleket. Amennyiben a
tesztfolyamat alatti atlagsebességeket vizsgaljuk, kozepes forgalomnal kezdenek egyértelmiibb
kalonbsegek kialakulni, mely itt szintén a Baseline modellnek kedvez, s6t ezesetben magas
forgalmi dinamika mellett is megdrizte vezetd szerepét a stilyozott utazasi szam maximalizalas
mellett. Tobbé-kevésbé egyértelmli modon, de kozepes forgalom mellett ugy tinik a fix
iddtartamu forgalom iranyitds nagyon eredményesen teljesit, ezzel részben meg is d6lt a fent
megfogalmazott allitdsom, miszerint az altalanos forgalmi rendhez képesek leginkabb
alkalmazkodni az ligynokok. A fix id6tartamu Baseline modell sikere azonban korantsem

meglepd, mivel az Gtvonalak kozt egyenlden elosztott z61d jelzesek atlagos forgalom esetén az
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egyik legoptimalisabb modszernek tekinthetd, igy tehat nem meglepd, ha csak a sz€élsdségesebb
dinamikék soran képesek az Ugynokok jobb modszert talalni. A varakozasi id6k tekintetében
egyértelmii kiilonbség csak erés forgalom esetén jelentkezett, melynél a stlyozott utazsi szam

maximalizalas toredék atlagidot produkalt a tobbi ligyndkhoz képest.

4.4 Hurokdetektorok nélkali modell

A hurokdetektorok nélkali jutalom szamitas hatdsossdganak mérlegeléséhez a TMQ
maximalizalas keriilt médositasra. A jutalom mértéke a keresztezddés atengedoképessége és a
sorbanalld jarmivek szdmanak kiilonbségeként adodik. Eredeti formdja szerint az
atengedoképességet az uthaldzatba belépd jarmiivek szama hatarozza meg. Stevens és Yeh
(2016) tanulméanyéanak nyomén a TMQ jutalmazds modositott formaja kerllt kialakitasra,
melyben az atengeddképességet a keresztezodést elhagyd jarmiivek szdma hatdrozza meg,
ebbbl eredéen a reversed TMQ maximalizaldas (rTMQ) nevet viseli. TMQ és rTMQ

maximalizasas esetén a CO> és varakozasi idok alakulasat a 10. bra és 11. dbra mutatja.

Teth

8e+d

Be+d

de+d

2e+4

9e+3

Te+3

10. abra: COz kibocsatas TMQ és rTMQ esetén




11. &bra: Virakozdsi idé TMQ és rTMQ esetén

A CO: kibocsatas kozepes forgalom esetén kozel azonos mértékii volt, azonban a gyenge
valamint az er6s forgalmi dinamika mellett az rTMQ alapt tigynok miikodése valamivel
alacsonyabb dsszesitett CO, gazt termelt. A varakozasi id6 tekintetében is hasonlo a forgalmi
dinamika hatasa, alacsony és er6s forgalom mellett mar latvanyosabban alacsonyabb véarakozasi
id6 volt tapasztalhat6. A dolgozat elején kozo6lt hipoteézisem a jutalom elsajatitasi sikerességre
is iranyult, mely alacsony és kozepes forgalomnal nem jelent meg szdmottevéen, viszont erds
forgalomnal mar lathato volt a javulés. Ez igaz az atlagsebessegre is, a forgalom mértéke és a
hatékonysagban mérhet6 elény k6zott egyenes az aranyossag. Az eredmények alapjan arra lehet
kovetkeztetni, hogy az ujfajta végpont szamitas valdban elényt jelent az tigynok tanitasa soran,
jobban teljesit minden vizsgalt szempont szerint, igy a kényelmesebb és dinamikusabban a

val6sagra szabhat6 megoldas jol alkalmazhatd lehet.

4.5 Lokalis és globalis jutalom

Globalis jutalom szamolas esetén az utazasi szam maximalizalas szerinti jutalmazasi
fliggvény soran volt érezheté a legnagyobb javulas, lokalis tarsaval ellentétben felilmulta a
Baseline modellt tébb vizsgalt parameéter tekintetében is, azonban igy is minden mas lokalis
alapl modellnél gyengébben teljesitett. A sulyozott utazdsi szdm maximalizélas, rTMQ
maximalizalas és sorbanalld jarmiivek minimalizalasan alapuld jutalmak esetében gyengébben
teljesitettek a globalis modellek, TMQ maximalizalas esetén pedig a globalis és lokalis
jutalmazés egymassal ellentétes helyzetekben teljesitett jol. Kovetkeztetésként levonhatd, hogy
a globalis jutalomszamités, vagyis a teljes uthaldzat figyelembevételébdl nem szarmazik
egyértelmi elény, inkabb zavar6 hatasnak tekinthetd az altalam hasznalt beallitasok es valtozok
tekintetében, ugyanakkor az adott kdrnyezetben rosszul teljesitd jutalmazéasok javitdsara
alkalmas lehet. Az alabbi diagramon az rTMQ alapu jutalmazassal tanitott modellek tesztelése
soran mért atlagsebesség és jutalom szerzés mértéke lathato.
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Atlagsebesség (m/s)
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12. abra: Atlagsebesség lokalis és globalis jutalomnal
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16. dbra: Jutalom lokalis és globalis jutalmazésnél

T6bb mérdszam esetén is a kozepes forgalom mellett volt tapasztalhatd a legnagyobb eltérés,
holott a kordbban bemutatott lokalis jutalmazasok ennél a dinamikanal teljesitettek alapbdl is

gyengébben a fix idétartamu forgalomiranyitasnal.

4.6 Ugynok kihelyezés

Meglehetdsen nehéz dsszehasonlitani az IQL és ligynok kihelyezéses jutalmazasi parokat,
mivel a legtdbb esetben teljesen mashogy teljesitenek a kiilonbozd szituaciokban. Sorra véve a
jutalmazasi figgvényeket a kovetkezé megallapitasok tehetok. A sulyozott utazasi szam
maximalizalas alapt modell esetén a kihelyezett ligyndok magasabb CO> kibocsatast és varakozé
jaérmiiszamot eredményezett, ugyanakkor a varakozési idében kevésbé talalhatok kilengések az
IQL parral szemben. TMQ és rTMQ maximalizalas és sorbanall6 jarmii minimalizalas esetén a
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kihelyezett igynok a legtobb paraméter tekintetében jobb eredményt ért el a teljes tesztfolyamat
alatt, a forgalom dinamizmusa pedig erésen befolyasolta ezt a kiilonbséget. A teszt
eredmeényeinek konkllzidja, hogy mindenképp érdemes az egy csomopontban tanitott
modelleket is figyelemmel kisérni, mivel nem jelenthet6 ki egyértelmiien, hogy megfeleld
fejlesztések és kutatas mellett eredményesebb miikodést érjenck el, mint a parhuzamosan tanuléd
ugynokok. Tovabbiakban érdemes lehet a neurdlis halé modositasdval és transfer learning
alkalmazésaval is prébalkozni, mely soran a kihelyezett igynokok adott ideig hangolhatjak

tanulas segitsegével a hald sulyait a tobb csomopontos uthal6zaton.

4.7 Informéaciomegosztas mertékének hatasa
A dolgozatban harom kiilonb6z6 mértéki informaciomegosztdson alapuld, rTMQ

jutalmazassal tanitott DeMARL modell kerilt 6sszehasonlitasra, melyek a kovetkezok:

¢ informaciomegosztast nélkiil6zé IQL modell

e cgyszerlsitett informacidmegosztassal miikodoé modell, melynél az adott id6pillanati
lampafazis, az abban eltoltott ido, valamint a detektorok altal latott jarmiivek
Osszesitett atlagsebessége és szdma a megosztas alapja

e teljeskori informaciomegosztasi DeMARL melynél a lampafazis, az abban eltoltott
1d6, valamint savonként elkiilonitve a detektorok altal latott jarmiivek atlagsebessége

és szama kerull megosztasra.

A tesztfazis eredményei alapjan a kovetkez0 mintazatok voltak megfigyelhetok: A CO2
kibocsatas tekintetében alacsony forgalomnal a teljeskorti IM jart a legmagasabb kibocsatassal,
kozepes forgalomndl nem egyértelmii a korrelacid, erds forgalomnal pedig egyértelmiien az

egyszertsitett IM teljesitett legjobban, ahogy ez a kdvetkezé diagramon lathato.

CO; kibocsatas (mg/s) / erds forgalom
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17. &bra: COz kibocsatds erds forgalomndl

A 15-0s abrén lathato helyben all6 jarmiivek szama és a varakozasi id6 kozott a modellek
teljesitménybeli hierarchidja kozott azonossag lathato, alacsony forgalom esetén a teljeskori
IM teljesitett legrosszabbul, kbzepesnel nem hatarozhaté meg egyértelmiien, erés forgalomnal
pedig a CO> kibocsatashoz hasonldan az egyszerisitett IM modell volt a legsikeresebb. Az
atlagsebesség tekintetében annyi eltérés fedezhet6 csak fel az el6z6 tendenciatol, hogy kevésbé
nagymértékii erés forgalom esetén az egyszerisitett IM modell elénye, a teljeskorti IM alapu
modell pedig a teljes tesztszakasz soran egyértelmiien alul maradt, ahogy az a 16-o0s abran is

lathato.

Helyben all6 jarmtivek szama

20

IQL
Egyszerisitett IM
Teljeskorti IM

0.8

05

0.2

18. dbra: Varakozo jarmiivek szama az informdaciomegosztas mértéke Szerint
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19. abra: Atlagsebesség az informaciomegosztas mértéke szerint
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Jogos lehet a keérdés, hogy milyen okbol kifolyolag teljesit rosszabbul az az tigynok tipus,
amely a kornyezetrdl tobb informacioval rendelkezik. Tobb tanulmany is arra a kdvetkeztetesre
jutott, hogy a talzottan komplex, vagy elenyészé hasznossagu informacidval valo bévités rontja
a modell tanulasi konvergenciajat. Ez gyOkerezhet a mar targyalt felfedezési egyensuly
felbomlasaban, valamint abban is, hogy olyan sokféle allapot létezik, hogy egy bizonyos része
nem bejarhatd. Az Gsszehasonlitas konkluzidja tehat, hogy a vizsgalt mérészamok alapjan az
egyszerisitett informaciomegosztas elényt jelent az IQL modellekhez képest, azonban érdemes
figyelmet szentelni a megosztott informacié méretére és fontossagara, mivel a javulasi

tendencia nem linearis moédon emelkedik a bevont informacié méretével.

4.8 Fingerprint

Az egyszerlsitett informacidomegosztassal és rTMQ jutalmazassal tanitott (igynok alacsony
és erds forgalom esetén magabiztosan feltilmulta a fix id6tartamt forgalomiranyitast szinte
minden vizsgalt paraméter szerint, kozepes forgalomnal pedig hasonléan teljesit ahhoz. Ennek
okat korabban azzal magyaraztam, hogy valoban az egyenlden elosztott lampafazis lehet az
optimalis megoldas. Az irodalmi attekint6ben részleteztem a FingerPrint, non-stacionarius
kornyezet javitasara hasznalt moddszert. Egyértelmiien kijelentheté az eredmények alapjan,
hogy miden mérdszam és minden forgalmi dinamika esetén vagy azonos, vagy magasabb
hatékonysag érhetd el segitségével, negativ hatasa a dolgozat koriilményei kozott nem volt
tapasztalhatd. Alabb a varakozasi id6t tartalmaz6 grafikon lathatd, kiegészitve az rTMQ
maximalizalas alapl, egyszertisitett informaciomegosztassal és FingerPrint-el (FP) tanitott

ugynok eredményeivel.

Varakozasi id6 (s)

700

300
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20. dbra: Virakozasi idd FingerPrint-nél
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A trajektdrian lathatd, hogy a tesztelés teljes fazisaban alacsonyabb varakozasi id6
jellemezte a FingerPrint kiegészitéssel tanitott modellt, valamint szembetiiné az is, hogy a
FingerPrint nélkiili valtozathoz képest alacsony forgalom esetén nagy mértékii javulas tortént,
szintén az egész tesztfazis soran eredményesebb mikodésre volt képes.

Nagymértékii volt a javulas tobbek kozott a CO2 Kibocsatas terén, erés forgalmi szituacidban,
mely a fenti diagramon lett feltintetve. A mérdszamok altal jelzett elérelépés ellenére
furcsamod a jutalom mértéke kozepes és erds forgalomnal kisebb volt, mint a FingerPrint

nélkali Ggynoknél.

CO; kibocsatas erds forgalomnal (mg/s)
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21. &bra: COz kibocsdtds erds forgalomndl FingerPrint esetén

Jutalom kozepes és erds forgalomnal
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22. dbra: Jutalom kozepes és erds forgalomnal FingerPrint esetén

Az alabbi negy diagramon a Baseline modellel valo 6sszevetése lathatdo a FingerPrint-el
kiegészitett modellnek. Az adatok azt mutatjak, hogy alacsony és magas forgalmi dinamika

mellett minden vizsgalt paraméter szerint maghaladta az tigynok a Baseline modell miikodését,
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azonban a kozepes forgalom tovabbra is problémas maradt és a Baseline modell jobban képes

allokalni a forgalmat ezekben az esetekben.

CO» kibocsatas (ma/s)

Helvben all6 iarmiivek szama
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23. abra: Eredmények ésszehasonlitasa
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5 Konkluzié

A dolgozat soran széleskortien keriilt vizsgalatra tobb DQN alapu modell architektura,
hurokdetektorral, és teljes mértékben kamera alapjan miikodo6 jutalmazasi fiiggvény, valamint
tobb, tanuldsi konvergenciat noveld megoldas kozlekedési csomdpontok vezerlésére. Az
eredmények alapjan megéllapithat, hogy a Dueling DQN architektlra beépitése kiemelten
fontos az {lresjaratok soran torténd lampaciklus valtasok elkeriiléséhez, részben ebbdl
kifolydlag a D3QN modell-struktura tanulasi dinamikaja nagy elérelépést jelent az egyszeriibb
DQN modellekhez képest. A D3QN modell tanitasa az elsé szakaszban egy csomoOpontos
uthalézaton tortént, ahol egyértelmiien a stlyozott utazasi szdm maximalizalas alapt tigynok
mikodott a legoptimalisabb modon, mig az egy csomoéponton tanitott, majd tobb
keresztezddésre kihelyezett szcenarioban az rTMQ alapon tanitott tigyndk volt a legsikeresebb.
Altalanossagban elmondhatd, hogy a kihelyezett tigynok modell megéllja a helyét, és felveszi
a versenyt a parhuzamos tanitasi modszerrel, a fix idétartamu forgalomiranyitas felulmulasara
képes. A multi-agent kdrnyezetben torténd tanitas soran a valasztott mérészamok azt mutattak,
hogy a globalis jutalomszerzés képes javitani az ligyndk eredményein, azonban ez csak az
alapbol kevésbé sikeresen mitkodo jutalmazasok esetén igaz, egyéb esetben a lokalis jutalmazas
célravezetébb lehet. A tesztelés soran egyértelmiien kideriilt tovabba, hogy a tulzott
mennyiségl, illetve nem megfeleld6 modon kivalasztott informacié megosztasa karos lehet a
DeMARL kornyezetben, mig jol megvéalasztva a mitkodés nagymértékii javulasat eredményezi.
A vizsgélatba vont FingerPrint megoldas mérlegelése volt a legegyértelmiibb, mivel karos
hatasat semmilyen kombinécid esetén nem lehetett mérni, mig tébb szempont szerint is javitotta
a forgalom allokalési képességet. A teljes analizis sordn az rTMQ maximalizalassal, lokalis
jutalmazasi moddal tanitott, egyszerUsitett informaciomegosztassal ¢és FingerPrint-el
kiegészitett allapotter(i ligynok bizonyult a leghatdsosabbnak. A kezdeti hipotézis tesztelésére,
miszerint a gépi tanulas alap forgalomi irdnyitas képes felilmalni a tradicionalisan hasznalt
fix id6tartami modszereket, grafikonon hasonlitom 0ssze a két modell mitkodését.

Az eredmények azt mutattak, hogy a hipotézist részben sikertlt igazolni, alacsony és magas
forgalmi dinamika mellett minden vizsgalt paraméter szerint maghaladta az (igyndk a Baseline
modell miikodését, azonban a kdzepes forgalom tovabbra is problémas maradt. Ennek okaként
tovabbra is az optimalis, Gtszakaszok kozt egyenlden elosztott fazisidoket sejtem. Szeretném
felhivni a figyelmet a dolgozat azon gyengeségére, hogy az eredmények nehezen
altalanosithatok, mivel a kornyezet meghatarozasa kilondsen nagymértékben befolyasolhatja

azt. A dinamikus beavatkozés érdekeben vélasztott egy masodperces RL 1épéskdz ritkan

34



hasznalt modszer, mivel a tanulasi konvergenciat csokkentheti. Ezen feliil érdemes kiemelni,
hogy az eredmények alapjan a teljes mértékben gépi tanulas alapu forgalomiranyitas néhany
esetben kiszamithatatlanul viselkedhet, mely nem megengedhetd biztonsagi szempontbol.
Ennek ellenére a jelenleg hasznalt modszerek bovitéseként, valamint jovobeli fejlesztésével

alternativajaként is hasznalhato lehet.
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