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ABSZTRAKT

o7 2

A dolgozat egy mély-megerdsitéses tanuldst haszndlé dgens rendszertervét és az imple-
mentdlt rendszer eredményit mutatja be kozlekedési lampak adaptiv irdnyitdsara. Ehhez
eldszor bemutatja a relevdns témakoroket az irodalomkutatas fejezetben. Itt olvashaté a
hasonl6 rendszerek elemzése ahol bemutatja a konvenciondlis forgalomirdnyitasi méd-
szereket majd pedig egy konkrét megerdsitéses tanuldst haszndl6d projektet vizsgél meg.
Ezutan a neurdlis hdl6zatok témakorét mutatja és az ehhez kapcsol6dé fontosabb aspektu-
sokat. Majd a megerGsitéses tanulds témakorének a bemutatdsa kovetkezik, ahol a mély-
megerdsitéses tanuldshoz sziikséges ismereteket irja le. A dolgozat ezutdn tartalmazza a
tervezett mély-megerdsitéses tanuldst hasznal6 dgens implementdcidjit kozlekedési 1lam-
pak adaptiv irdnyitdsdra. Az ehhez sziikséges rendszertervet és rendszer felépitést tar-
gyalja a tervezés rész. A tervezett rendszer implementacidjat a fejlesztés részben lehet

olvasni, ahol felépitett rendszer eredményei lathatok.



ABSTRACT

The paper presents the system design of an agent using deep reinforcement learning and
the results of the implemented system for adaptive control of traffic lights. For this pur-
pose, it first presents the relevant topics in the literature survey section. Here an analysis
of similar systems is presented where conventional traffic control methods are introduced
and then a concrete project using reinforcement learning is discussed. Then the topic of
neural networks is presented and the most important aspects related to it. Furthermore
the topic of reinforcement learning is presented, where the knowledge needed for deep
reinforcement learning is described. The thesis then includes the implementation of the
proposed deep reinforcement learning agent for adaptive control of traffic lights. The ne-
cessary system design and system architecture are discussed in the design section. The
implementation of the designed system can be found in the development section, where

the results of the built system are shown.



1. BEVEZETES

Az elmult évszdzad végén jellemzd volt a nagyvarosokba koltozés vidéki teriiletekrdl.
A megndvekedett népesség igényei, pedig a kozlekedésben is megmutatkoztak. Ennek
kovetkezményeképpen megnovekedett az autdk szdma ezekben a varosokban, viszont a
kozlekedésiranyitdsi infrastruktira nem véltozott. Ez a mult évszdzadi rendszer nincs
felkésziilve ilyen mennyiségli jirmd irdnyitdsara és ezt mi a mindennapjainkban tapasz-
talhatjuk.

Gondoljunk bele, hogy a rengeteg autd, amely a dugdban 4ll a belvarosban délutan négy-
kor, milyen mértékben jarul hozz4 a 1égszennyezéshez, ezaltal milyen veszélynek te-
szi ki a belvdrosban lakdk egészségét. Lathatjuk, hogy az Eurépai Unié irdnyelve is
a légszennyezés csokkentése a kontinensen, viszont ugy tlinik abba nem gondoltak be-
le, hogyha modernizdlndnk a kozlekedési forgalomirdnyité rendszereinket, akkor nem
csak a karosanyag-kibocsatast €s a 1égszennyezést csokkentenénk varosainkban, hanem
a klimavaltozas elleni kiizdelmet is segitené. Ebben a dolgozatban a cél kideriteni, hogy
korunk egyik legigéretesebb irdnyzata, a neurdlis hdl6zatok miként tudndnak segiteni a
kozlekedés modernizalasdban. Konkrétan a jelz6ldmpak irdnyitdsdnak alkalmazaséra ke-
riil megvizsgéldsra a lehetséges szerepiik, mély-megerdsitéses tanuldst haszndld dgens

implementéldsdval.



2. IRODALOMKUTATAS

Az alabbi bekezdésben olyan témakorok keriilnek bemutatdsra, amelyek a projekt meg-
valésitasdhoz sziikségesek. El6szor a hasonld rendszerek témakorében, kiillonféle forga-
lomiranyit6 rendszerek keriilnek megvizsgalasra, ezen beliil az online illetve offline rend-
szerek. Részletesebben pedig az adaptiv forgalomirdnyitds olyan aspektusai, amelyek a
projekt szempontjabdl relevansak.

Ezek utdn a megerGsitéses tanulds egy konkrét kozlekedési [ampak irdnyitasara vald imp-
lementacidja keriil bemutatdsra. A tovabbi irodalomkutatds sordn a neurdlis halok téma-

kore illetve a megerdsitéses tanulds keriil bemutatdsra hosszabb terjedelemben.

2.1. Hasonlo rendszerek elemzése

A hasonl6 rendszerek elemzése egy nehezebb téma. A megerdsitéses tanuldst alkalmazé
agensnek haszndlata a kozlekedési lampdk irdnyitdsdra egy tjonnan felvetett otlet, ezért
konkrét elkészitett rendszerbdl nincs sok. Viszont sok tanulményt lehet megtaldlni amely-
ben valamilyen implementaciéjat vizsgaljak az megerdsitéses tanuldsnak, legyen sz6 egy
agens, vagy tobb dgens haszndlatardl, illetve kiilonféle térreprezentaciordl amelyet fel-
haszndlnak a modell 1étrehozdsdra.

Mivel jelz6ldmpa irdnyitasrol van szo, ezért elengedhetetlen kiilonféle forgalomirdnyitasi
rendszerek megvizsgdldsa, annak ellenére, hogy nem egy teljes forgalomiranyito rendszer

€s architektdra keriil implementalésra a val6 vilagban.

2.1.1. Konvencionalis forgalomiranyitasi médszerek

Az alapvetd megkozelités szerint a kozlekedési ldampak irdnyitdsdra, megkiilonboztetiink
online és offline rendszereket [1]. Az offline rendszerek a mindenki 4ltal megfigyelhe-
tett, fix fazistervet haszndl6 lampdk. Ezek altalaban el6re meghatdrozott idtervek szerint
valtogatjdk a fazisterviiket. Ezek a lampdk természetesen semmilyen informaciét nem
gyljtenek a forgalombdl, semmilyen online komponenshez nem kapcsolédnak. Ebbdl
szimplan a bels6 1d6zit6iktdl fiiggben valtogatjak a lampadikat és fazisaikat.

Egy mésik, valamivel intelligensebb véltozata az offline rendszereknek a programvélasz-
tés lampdk, ahol méar nem csak kiilon napszakokra bontva 1éteznek fazistervek, hanem
mar, valamivel adaptivabb médon a szenzorok segitségével, a forgalom megfigyelése
utdn modositja a sajit fazistervét a ldmpa. Természetesen ezek a mddszerek is megle-

hetdsen korlatozott adaptivitast eredményeznek, a komolyabb rugalmassag és adaptivitds



eléréséhez online rendszerek alkalmazdsara van sziikség. A kovetkezdkben ezek keriilnek

targyaldsra.

2.1.2. Adaptiv forgalomiranyitasi médszerek

A kovetkezd kategdria, amely mér jobban részletezésre fog keriilni, az online rendszerek.
Ezen az uton elindulva jutottam arra a kdvetkeztetésre, hogy valamilyen, dinamikusabb,
adaptivabb forgalomirdnyitasi rendszert lehetne kitaldlni. Annak ellenére, hogy a kovet-
kezbkben felsorolt adaptiv forgalomirdnyit6 rendszerek valamivel intelligensebbek mint
az atlagos rendszerek, feltételezhetd, hogy még a kovetkez6knél is lehet jobb megoldédso-
kat elérni.

Ki lehet emelni, hogy az alabbi rendszerek tobbsége onmagukban implemental, kiilonféle
szenzorokat és detektorokat, ezek ha emlitésre is keriilnek, a dolgozatban tervezendd és
implementdland6 megoldds nem fog a kiilonféle valds vildgba valé infrastrukturdlis meg-
oldasokkal foglalkozni, lehet itt gondolni a kiilonféle szenzorokra vagy hardverekre.
Visszatérve az adaptiv forgalomirdnyit6 rendszerekre, ezek altaldban valamilyen online
rendszerek amelyek a fazisterveket valds idejli adatok alapjan képesek moddositani, vagy
pedig valamilyen algoritmus segitségével Uj tervet tudnak létrehozni. A célja ezeknek az
adaptiv rendszereknek a forgalom valés ideji llapotdhoz valé alkalmazkodds. Altaldban
ezek az adaptiv rendszerek kiilonféle szenzorokra, detektorokra tdmaszkodva gy(jtenek
adatokat a forgalom pillanatnyi dllapotéarél és a bedllitdsuknak megfelel6en médositjdk a
fazisterviiket.

Néhany adaptiv rendszer [2] €s jellemzGjiik:

* SCATS (Sydney Coordinated Adaptive Traffic System):

A SCATS rendszer volt az egyik legelsd adaptiv rendszer. 1970-ben kezdték el
fejleszteni Ausztrdlidban. Az ott 1évd nagy varosok forgalménak irdnyitdsara al-
kalmaztak. Manapsag leginkdbb szimulacios kornyezetekben haszndljak, mert j6l
egylitt tud miikodni egyes szimul4cids szoftverekkel, mint pl: PTV VISSIM.

A SCATS rendszer miikodésében fellelhet6 a korai adaptiv rendszerek gyerekbe-
tegségei. Szenzorok segitségével, nyomasérzékeldkkel adatokat gytijt a forgalom
"valés" idejl helyzetérdl, ezeket feltoltik egy kdzponti szamitégépnek, amely a be-
érkez6 adatok segitségével kiszdmolja az optimadlis ciklusidét, illetve ajanlast tesz
egy Uj fazisterv implementdlasara [2]. Ezutdn egy emberi munkaerének kell el-
dontenie, hogy a rendszer altal szolgéltatott informacidk alapjan, hogy médositja a

forgalomirdnyitds miikodését.



A rendszer viszont kiforratlan volt és voltak hidnyossdgai. Valos idejl visszajel-
z€s ténylegesen nem volt a kozlekedés allapotarodl, hiszen egy, a megéllas helyét
jelzé vonalnal elhelyezett nyomasérzékeld nem tud elégséges adatokat szolgaltatni
a kozponti rendszer szdmara. Mdsik hidnyossdga a rendszernek a fentebb emlitett
emberi munkaerd, amelyet alkalmazni kellett. A rendszer nem volt mds, mint egy
ajanlastevd rendszer, amelynek a szamitdsait és becsléseit egy embernek ki kel-
lett értékelnie. Ez tovdbbi nem kivant optimalizicids problémakhoz vezethet. Az
emberi komponens tévedhet, amely azzal jarhat, hogy a rendszer dltal ajanlott f4-

zistervek koziil nem mindig a megfelel6t valasztja ki implementaciora.

A rendszer miikodésébdl levonhatd kovetkeztetések az alabbiak:

— Ahhoz, hogy a rendszer a lehetd legjobban tudjon dontéseket hozni, sziikség
van a kozlekedés valds idejli helyzetének minél nagyon pontossagu és rész-
letességli ismeretére. Minél tobb €s pontosabb informdciét tudunk gydjteni
a dontéshozd rendszernek, anndl inkdbb optimdlisabb dontéseket lesz képes
majd hozni.

Ebben az esetben a kutatdshoz és implementaciéhoz ebbdl is adéddan egy szi-
muldcios kornyezetet kell majd felhasznalni, amelybdl ennek kdszonhetden a

kozlekedés pillanatnyi helyzetér6l az informécié rendelkezésre fog dllni.

— Nem elegend6 egy olyan irdnyité komponens létrehozésa, amely csak ajanla-
sokat tesz €és egy embernek kell ezeket implementdlnia. A rendszernek egy
konkrét dontéssel kell elddllnia az adott kozlekedési helyzetre és ennek meg-
feleléen implementélnia kell a dontést. A kiilonféle infrastrukturalis kihivé-
sokkal ismét csak a szimulacids kornyezetnek koszonhetéen nem kell foglal-

kozni.

* UTOPIA (Urban Traffic Optimization by Integrated Automation):
Az UTOPIA rendszer egy valamivel innovativabb elképzelés alapjan lett megter-

VEZVE.

Azokon a célokon tdl, amiket az el6bb targyalt technoldgidk kitiiztek, egyel to-
vébb ment az UTOPIA. Ugy gondoltdk, hogyha egyediilallé elsGbbséget adnak a
tomegkozlekedés jarmiiveinek, azzal nem csak az altalanos javuldsokat fogjak a
rendszerben megfigyelni, hanem gazdasagi elényokkel is szdmolhatnak [2].

Ezen kiviil az UTOPIA rendszere egy érdekes megkozelitést vet fel. A rendszer a

SPOT szoftver segitségével képes arra, hogy azon kiviil, hogy egy koézponti sza-



mitégép fazisterveket hatdroz meg a csoméponti egységeknek, tovabbi lokalis don-
tésekre és megfigyelésekre is képes csomoponti egységeket haszndl [2]. Ez egy
egyedi megkozelités az altalanos centralizalt megoldasokhoz képest.

A rendszerrdl levonhat6 konkliaziok az alabbiak:

— A fentebb leirt két pont, egyardnt érdekes lehetdségeket vet fel. Egyfeldl,
a rendszer implementécidjaban van-e értelme, jairmiiveket megkiilonboztet-
ni és ezt figyelembe venni a dontések meghozatalakor. A megerdsitéses ta-
nuldst haszndl6 dgensnek lehetséges ilyen metrikdkat dtadni, a kérdés, hogy
megérné-e egy ilyen megkiilonboztetés a jarmiivek kozott.

— Masfeldl pedig az a szemlélet, hogy a rendszer 4ltal csomépontokban is elhe-
lyezett, 6nmagukban dontésekre, és egymdssal kommunikal6 komponensek
haszndlata mennyire lenne indokolt a probléma megerGsitéses tanuldst hasz-
nalé dgenssel valé megkozelitésekor. Mds tanulmany [3] is vizsgélta a lehetd-

ségét tobb dgens implementédldsara a kozlekedési ldmpak irdnyitdsara.

INSYNC:

Az INSYNC rendszer a piacon 1év6 forgalomiranyité rendszerek koziil a leginkabb
modernebbnek nevezhetd. Az eddigi, ezredfordul6 el6tti rendszerek technoldgidja
is tiikrozte a korukat. Az INSYNC egy kozponti szamitégép helyett, egy decentra-
liz4lt plug-and-play rendszer, ami IP kamerék segitségével térképezi fel a forgalmat
[2]. Az alap architektura két részre bonthato fel. A rendszer ,,szeme” maga az IP
kamera, amely az elsddleges adatforrdsa a rendszernek, a feldolgoz6 egység pedig
az ,,agyként” funkciondl. A kép alapjan megszamoljdk a kozlekedési lampa el6tt
all6 jarmiveket, meghatarozzdk, hogy mennyi ideje varnak a zoldre. A kodzponti
egység pedig, amely a csomopont mellett van egy dobozban, meghatdrozza, hogy
a sajat kamerdja, illetve a tobbi csomdpont dltal szolgéltatott informdacidk alapjan
a legjobb lokélis dontést. A rendszer probal zoldhullimokat 1étrehozni, amikkel
minimalizdlni prébdlja a megalldsok szaméat. Ha erre nincs lehet&ség, akkor pedig
mellékutak felé probalja terelni a forgalmat, hogy a terhelést levegye a mar igy is
tulterhelt Gtszakaszrol.

Erdekes az a tény, hogy ismét egy olyan rendszert lthatunk, amely a decentralizalt,
csomodpontonkénti megkozelités lehet6ségét valdsitja meg. Ez az irdny a megerd-
sitéses tanulds témakorében is nagyon erdsen €l, miszerint akdr tobb dgens alkal-
mazdsa is egy jdrhaté ut a probléma megolddsdra. Tovébbi relevans informécid

pedig a kamerdk haszndlata az adatgytjtésre, ez a megoldds is azt mutatja, hogy
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a lehetd legnagyobb mennyiségli informécidra van sziikség a forgalom megfeleld
irdnyitdsdra. A szimuldciés kornyezetben val6 implementélds miatt, ezzel nem lesz

probléma.

2.1.3. IntelliLight

Az IntelliLight[4] projekt megalkot6i ugyancsak a kozlekedési lampdk intelligens irdnyi-
tdsaban latnak javitani valot. A projekt le szeretné véltani a mostandban megszokott fix
fazisd kozlekedési ldampakat. Megolddsként megerdsitéses tanuldst haszndl6 dgenst al-
kalmaznak. A tanulmdany szerint a legnagyobb kihivést az jelenti, hogy miként lehet a
kornyezetet reprezentdlni, illetve a dontések és a kornyezet kozotti kapcsolatot felirni. A
projekt probdl a valdsdghoz kozelibb kozlekedési helyzeteket teremteni és itt megvizsgél-

o7 2

ni, a megerdsitéses tanuldst haszndl6 dgens hatékonysagét.

A projekt megkozelitése a kozlekedési lampdk irdnyitdsara a megerdsitéses tanulds se-
gitségével, a Deep Q-Learning(DQN) mddszer alkalmazasa. Késdbbiekben mélyebben
szeretnék belemenni a mddszer részleteibe de roviden a lényege, hogy az dgens figyeli
a kornyezetének allapotét, dontést hoz a megfeleld akciérdl, majd ezt a dontést megva-
16sitja a kornyezetben. A megerGsitéses tanulds megvaldsitdsdra mély neurdlis haldzatot
haszndlnak, illetve egy Q fiiggvénnyel megbecsiilt értékkel szamitjak ki a lehetséges ju-
talmat.

A megerdsitéses tanulds implementacidjdhoz sziikség van az dgensre, tovabbd harom {6

aspektus meghatarozadsa. Az allapot, jutalom és akci6 definidlasara.

Az IntelliLight projekt a fentieket az aldbbi megkozelités szerint képzeli el [4] :

« Allapot: Megvizsgélja a vdrakozé autésor hosszat, a szamat az autéknak az adott

savban illetve az atlagos varakozasi idot.

* Akci6: Az agens altal végrehajthat akciok "a vdlts lampat" és a "ne véltoztass

lampét" 4llapotokbdl 4all.
e Jutalom: A jutalom érték kiszamitdsahoz figyelembe vesznek tobb metrikat is.

— Megvizsgaljak, hogy egy adott akcié utdn hany darab aut6 tudott dtmenni a

keresztez6désen
— A szamat a lampak véltasdnak

— Az atlagos varakozasi id6t
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— A hosszat a varakozoé autdk soranak
— Az egy helyben 4l16 autdk szdmat

— A menetidejét az autoknak miutdn az dgens egy akcidt végrehajtott

Ezen metrikdk alapjdn egy sulyozott 6sszeget definidlnak, amely felhasznédldsdval
az adott akcié utdni jutalom kiszamithat6. Az 4gens célja a maximum jutalom

elérése hosszutavon, amelyet a Bellman-egyenlet ir le:

q(st,a,t) = rop1 +ymaz q(sg,a,t,a’ t+ 1)

A modell, amelyen a kisérleteket végezték, két részbdl 4ll. Az "offline" rész sordn, ada-
tokat gyljtenek a még ekkor fix fazisidejli kozlekedési lampdkkal. Ezekkel az adatokkal
tanitjak az dgenst. Ezutdn az "online" részben az dgens fog minden egyes iddpillanatban
megfigyeléseket tenni a kornyezetrdl, majd pedig dontéseket hoz. A meghozott dontése-
ket, azaz, hogy véltson-e ldmpat, vagy sem, a jutalom fiiggvény alapjan kiértékelik. Az

adott harmast: (4llapot, akcid, jutalom) eltaroljak kés6bbi vizsgalatra.

2.1.4. A Kkisérleti kornyezet

Az IntelliLight projekt egy szimuldcids kornyezetet haszndl a kisérletek lebonyolitdsara.
A SUMO (Simulation of Urban Mobility) ! segitségével konnyen lehet kozlekedési ha-
16zatokat szimuldlni és tervezni. A kornyezethez tartozik egy flexibilis API, amely segit-
ségével kiilonféle metrikdkat lehet kinyerni az altalunk elkészitett szimulaciobdl, illetve
interakciokat lehet végezni a kornyezettel. Késobb még a SUMO miikddésérdl mélyeb-

ben is sz6 fog esni.

2.1.5. A rendszer felépitése

Ezzel egyiitt meghatdrozhatd, hogy az IntelliLight projekt az aldbbi médon épiil fel [4].
A szimulécids kornyezetben elkészitenek egy kozlekedési helyzetet. Meghataroznak egy
uthal6zatot, az uthdl6zatban elhelyeznek autokat, ezeket az jarmiiveket a SUMO kornye-
zetben, el6re implementdlt logika irdnyitja €s mozgatja.

Az aut6k mozgdsardl és a kornyezet adott pillanatban 1évé allapotit a SUMO API-on
keresztiil lehet kinyerni.

A projekt altal figyelt metrikék az aldbbiak:

Thttps://www.eclipse.org/sumo/
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¢ Varakozoé autésor hossza
* Atlagos vérakozasi id6t
e Fazis valtasok

¢ Auték szama

A fenti metrikdk azok, amelyeket a megerdsitéses tanuldst haszndlé dgens figyelembe tud
venni az akciok meghozataldhoz. Ezek a metrikak a jutalom fiiggvényben is szerepelnek.
Ennek megfelelen szamolhat6 ki az, hogy egy adott dontés, amelyet meghozott az 4gens,
ténylegesen mennyire volt jo.

A rendszert tovabbi optimalizacids technikdkkal lattdk el. Az egyik ilyen az "experience
replay” [5]. A mddszer lényege, hogy az dgens a sajat maga éltal elkészitett memoriabol
1dor6l-idore kivalaszt egy részt, és az alapjan mddositja a hal6zatot. Annak érdekében,
hogy az dgens megtanulja a ritkdbban el6fordulé kozlekedési helyzeteket, kiillonféle me-
moria részekbe fogjdk tarolni, igy a gyakoribb fazis kombinaciok nem fogjdk a tanulds
sordn megzavarni az agenst a kevésbé gyakori kombindcidk megtanuldsdban, hiszen a

memoria mintavételben nem lesznek sokszorosan tdlsilyban a gyakoribb esetek.

2.1.6. Osszehasonlitott forgalomiranyitasi médszerek

A projekt hatékonysdganak validaciéjara 6sszehasonlitast végeztek kiilonféle eddig hasz-
nalt megoldasokkal, majd Osszehasonlitottdk a teljesitményiiket. A vizsgélt metodikdk
kozott volt a fix 1d0s, statikus forgalomirdnyitds (FT) [6] és az Onszervezd forgalomird-
nyité (SOTL) [7]. Ezeken kiviil megvizsgaltak egy masik mély-megerdsitéses tanuldsos
modszert (DRL) [3].

A fentebb emlitetteken kiviil a projektnek hdrom kiilonb6z6 verziéjat kiillonboztetik meg:
* Az alap IntelliLight verzi6
* A verzid, amelyben hasznaltdk a memoria mintavételt

* Egy verzid, amelyben a memoria mintavételt, illetve a "Phase Gate" mddszeriiket:

A "Phase Gate" moddszert nem részletezik

A kisérletek elvégzésére tobbféle konfigurdcidt vizsgdltak, itt megfigyelték, hogy kii-
lonféle kozlekedési kornyezetben melyik forgalomirdnyitdsi rendszer, hogyan teljesitett.
Ezen kiviil szintetikus, illetve valds adatokon is megvizsgaltdk a rendszerek hatékonysa-

gat. A valds vilagbdl szarmaz6 adatokhoz, megfigyelték hosszabb ideig, hogy kiilonbozd
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napokon egyes kozlekedési csomépontokndl milyen a jellemzé forgalom [4] .

Miutén lefuttattak a kiilonb6z6 konfigurdcidkkal a kisérleteket. A konklizidk az aldbbiak:

* A legtobb esetben az IntelliLight mindegyik verzidja kozel azonos vagy jobb ered-

ményeket ért el, mint a tobbi vizsgélt modszer.

* A mintavételezés és a memoria ("experience replay") néhany esetben novelte a

rendszer hatékonysagét, emiatt a szerepe inkonzisztens.

* A "Phase Gate" haszndlata a mintavételezéssel €s memoria komponenssel nagy ja-
vuldst hozott a varakozasi 1d6k tekintetében, illetve ezzel lehetett a legjobb jutalom

értéket elérni.

2.1.7. Felhasznalt technolégia

A készitdi a projekt megvaldsitdsdhoz, az aldbbi eszkozoket hasznaltak [4]:

* A projekt Python 3.6-ban {rédott

* A neurdlis hal6zatok implementacidjara Keras 2.2.0 és Tensorflow 1.9.0 konyvté-

rakat alkalmaztak

* A szimulécids kornyezet a fentebb emlitett SUMO volt, pontosabban a 0.32-es ver-

zi6 TraCI komponenssel

A projekt természetébdl kifolydlag a Python [8] nyelv hasznédlata magétdl adodd, illetve
a neurdlis halézatok témakore is egyértelmiien a Python, ezzel egyiitt pedig a Tensorflow
[9], ami magaba foglalja a Keras konyvtdrat, haszndlatdra 0sztonzi a fejlesztét. A Python
nyelv kimondottan alkalmas a kutatdsi munkéra, a Tensorflow pedig megkonnyiti a ne-
urdlis hdlézatok implementécidjat a fejlesztd szdmara. A SUMO szimulédcids kornyezet
API-a ol egyiitt tud miikddni a Python nyelvvel, ami pedig ismét csak megkonnyiti a

munkdjét a fejlesztoknek.

2.1.8. Konklizié az IntelliLight projektbol

27 7z

Az IntelliLight projekt megerdsitette azt a feltevést, hogy a kutatott projektnek van alapja

€s megvaldsithatd. Ezzel egyiitt ez azt is megerdsitette, hogy a megerdsitéses tanuldst

haszndl6 dgens modszere jo ut a kozlekedési lampa probléma megolddsara. A projekt
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implementdcidjara a kutatds sordn tobbszor is a SUMO szimulécids kdrnyezet neve buk-
kant fel, az IntelliLight projekt is igazolta, hogy ez lesz a megfelel6 komponens a kozle-
kedés szimulacidjara.

A kiilonbozd kisérletek eredményét ldtva, arra lehet kovetkeztetni, hogy versenyképes

tud lenni, mi tobb, jobb megoldés tud lenni a megerdsitéses tanuldst haszndld dgens a

kozlekedési lampak irdnyitasara.

2.2. Neuralis halozatok

Az aldbbi részben bemutatdsra fog keriilni a neurdlis hal6zatok kialakuldsa és alapvetd

mikodése.

2.2.1. Uj szamitasi médszerek

Korunk egyik legizgalmasabb kutatdsi €s technoldgiai irdnyat, egy, a szdmitastechnika
hagyomanyos szemléletével szembemend megkozelités adja. A most ismert analitikus,
algoritmikus megkozelitése az informacidfeldolgozasnak, amely szerint a probléma meg-
olddsdra irnunk kell egy utasitds sorozatot, amit a szdmitégép sorban végrehajt. Annak
ellenére, hogy ez a megkozelités vitathatatlanul sikeres és kival6an alkalmazhato az elénk
keriil problémdk nagy részén, ezzel parhuzamosan kialakuléban volt a 20. szdzad ko-
zepe fele egy masik megkozelitése az informdcidfeldolgozasnak, ami sokkal inkdbb a
természetet és a bioldgiat vette alapul. [10]

Amikor megvizsgéljuk, a koriilottiink €16 biologiai 1ényeket, észrevessziik, hogy 6k nem
kovetik a digitdlis paradigma algoritmikus szabdlyait. Akarhogy szemléljiikk meg, mi em-
berek se igy miikodiink. A kérdés tehat, hogy van-e helye egy tj, természetet alapul
vevd megkozelitésnek. A vdlasz pedig igen, mégpedig z4szloshajéja ennek a ,,régi-uj”

technolégidnak a neurdlis halok.

2.2.2. Mi is a neuralis halo?

A neurdlis hdl6 egy olyan szamitasi mddszer, amelynek alapjdul az idegrendszert vessziik.
Természetesen egy igencsak leegyszertsitett strukturat kell elképzelni, de mégis a kon-
cepcid adott, miszerint az idegrendszer nem mas mint, neuronok kozti kapcsolatrendszer.
A gondolatmenet szerint, ha képesek lennénk lemodellezni, még ha csak leegyszerdsitve
is, az idegrendszer kapcsolatrendszerét, illetve a neuronok kozti kommunikaciot, akkor
képesek lehetnénk tanitani ezt a rendszert hasonléan, mint ahogy mi vagy mds €é161ények

tanulnak. A legelképeszt6bb az a tény, hogy mar 1958-ban egy Frank Rosenblatt nevi
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kutat6 képest volt egy hasonl6 rendszert megalkotni. [10]

Ez volt a perceptron. A perceptron képes volt vetitett nyomtatott betiiket felismerni ta-
nitds alapjan, ami egészen elképesztd. A Kkortdrsak miutdn megvizsgaltdk a rendszert,
arra a konkluzidra jutottak, hogy a technolégia nem tobb, mint gyerekjaték és komolyabb
problémdk megolddsdra nem alkalmazhatd, ezzel pedig a technoldgia j6 ideig komolyabb
figyelmet nem kapott.[10]

Az egyetlen probléma az volt, hogy a kortarsak, akik megvizsgdltdk a perceptron mo-
gott rejld technoldgia lehetdségeit, mint késébb kideriilt, tévedtek és mostanra az egyik

leginkédbb kutatott témdva ndtte ki magét az emlitett technoldgia.

2.2.3. Milyen esetekben érdemes neuralis halokat alkalmazni?

Ha megvizsgaljuk a neurdlis hdlok alkalmazasét, akkor azt 1atjuk, hogy rengeteg teriileten
képesek jobb eredményt elérni, mint a hagyomdanyos algoritmikus mdédszerek. Alapve-
téen olyan teriileteken szokds alkalmazni, ahol ismeretlenek a probléma megoldasdhoz
sziikséges szabdlyok vagy a megismerésiik tul koltséges vagy iddigényes lenne [11]. Ese-
tiinkben, nincs egy univerzdlis forgalomirdnyité ,.egyenlet”, amely segitségével minden
varos forgalmi adottsdgainak megfelelé paraméterek kiszamithatok lennének. Emiatt is
J6 alany a neurdlis hdl6 alkalmazasara.

Tovéabba sziikséges, hogy a problémdval kapcsolatban hatalmas adathalmaz élljon ren-
delkezésre. Egy varos kozlekedési rendszere nagyon j6 forrds ehhez, hisz folyamatos
és sokféle statisztika vonhat6 beldle. Gondolhatunk itt akdr a csomépontokon varakozé

autokra, vagy az adott csomépontokon dthaladé auték szamaéra, azaz a ,,flow-rate”-re.

2.2.4. A neurilis halézatok jellemzoi

Ahhoz, hogy a neurdlis hal6zatokat jellemezni lehessen, meg kell érteni a felépitésiiket,
ami a bevezetSben mar emlitve volt, hogy neuronokbdl dllnak. Ezek az alapvetd épits-
elemei a hdl6zatnak. Tekinthetiink rdjuk dgy, mint processzorok, de a tovdbbiakban csak,
mint neuronok lesznek hivatkozva A neuronok egymadssal Osszekottetésben édllnak, a koz-
tiikk 1év6 kapcsolatot pedig egy valtoztathatd sulytényezd adja meg. Ez egy szorzdszam,
akdr csak a sulyozott grafokndl. Ez a silytényezd adja meg, hogy az adott két neuron
mennyire dolgozik egyiitt, vagy, hogy milyen viszonyban vannak egymdssal.[11]

Kovetkez6 fontos jellemzdje a neurdlis hdlonak, hogy mas megkozelitést igényel az al-
kalmazdsuk, emiatt nem is programozzuk a miikodésiiket, hanem inkabb tanitjuk Oket.

Ezt ugy kell érteni, hogy természetesen még mindig kell hasznalnunk egy programnyel-
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vet, hogy a szdmit6gépiinkon megépitsiink egy neurdlis halét, viszont maga a konkrét
miikodését nem mi mondjuk meg. Egy szemlélet szerint, egyfajta fekete dobozként kell
gondolni a neurdlis haléra, amely attdl fiiggéen, hogy mi milyen jol valasztunk meg bi-
zonyos paramétereket, mint példaul a tanité adatok, illetve az aktivacids fiiggvény vagy
a héldzati topoldgia, fog valamilyen miikodést produkalni. Ez a m{ikodés remélhetdleg a
szamunkra megfeleld, viszont ahogy, a kutatott irodalom mutatja, kozel se ilyen egyszer(
a helyzet. Ahhoz, hogy a neurdlis hdlonk azt tegye, amit mi szeretnénk, hosszas probal-
kozésok sziikségesek.[12]

A neurélis hélg, felépitésébdl adéddan egy hibatiliré rendszer [11]. A tdrolt informacid
eloszlik a hdlézatban, emiatt is szoktdk olyan teriileteken alkalmazni, ahol nem tudni
biztosra, hogy a bemeneti adatok mindig megfeleldek, vagy hibatlanok-e. Az elosztott
parhuzamos tudasreprezenticié miatt, néhany sulytényezd megvéltozdsa a rendszerben,
nem fogja a hdlézat miikodését befolyasolni [10] [11]. Ez egy nagyon j6 tulajdonsédg tud
lenni egy forgalomirdnyité rendszerben.

Hérom f6 tényez6je van egy neurdlis hdl6zatnak. Az elsd a neuronok aktivacios fiiggvé-
nyei, a kovetkez0 a haldzat Osszekottetési sémdja, azaz miként kapcsolédnak egymashoz
a neuronok, illetve a tanitdsi médszer. A tanitdsi modszer tobb szempontbdl is érdekes.
Késobb kifejtésre keriil részletesebben, de eldljaréban annyit, hogy megkiilonboztetiink
feliigyelt és feliigyeletmentes tanitdsud neurdlis hdlozatokat [11]. Az alkalmazasi teriilet,
vagy a probléma hatdrozza meg, hogy melyiket vélasztjuk. A tanitdsi mddszeren kiviil
fontos, hogy a tanité szabdlyokat alkalmazé algoritmus miként finomhangolja a sulyté-

nyezdket a tanitasi folyamat sorédn. [13]

2.2.5. Milyen tanulsagot tudunk vonni a természetes idegi halé6zatokbol?

Mint tobbszor is emlitve volt, a neurélis hdl6zat alapjaul az idegrendszert vették alapul.
[11] Az emberi idegrendszer vizsgalata emiatt fontos intelmeket tud adni szdmunkra is,
amikor megfogalmazunk elvdrdsokat a neurdlis hdloval szemben. Az egyik ilyen fontos
dolog, hogy az idegrendszerre nem egy univerzélis gépként, hanem sokkal inkabb speci-

alizalt gépként kell tekinteni.
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2.1. abra.

Brodmann-modell (forras:Dr. Kutor Laszl6 el6adésa)

A Brodmann-modell megvizsgilasakor érdekes megfigyeléseket lehet tenni. A kiilon-
bozd agyi teriiletek mas-mds funkcidt latnak el az agyunkban, tovabba ezek, a teriiletek
struktarajukban is kiilonboznek egymdstol.

Ez azt jelenti, hogy amikor neurdlis hal6t szeretnénk alkalmazni egy bizonyos problémara,
akkor azt fogjuk latni, hogy a probléma jellegétdl fiiggben a feladatra kell szabnunk a
neurdlis halot és a mér fentebb emlitett jellemzdket ennek megfelelden kell megvalasztani.
Fentebb volt emlitve, hogy egyes teriileteken a neuralis hdlozatok jobb eredményeket tud-
nak elérni, mint a ,,hagyomanyos” analitikus megkozelitést alkalmaz6 médszerek [11]. Ez
nem jelenti azt, hogy kimondhatjuk azt, barmelyik is fels6bbrendi lenne a masiktol, vi-
szont van amiben az egyik jobb, valamiben pedig a masik. Péld4ul alakfelismerésben a
neurdlis megkozelités messze jobb eredményeket ért el, mint az eddigi ,.hagyoményos”
megkozelités [11]. Ennek tobbek kozt az az oka, hogy az idegrendszer egyik {6 feladata
a természetben is, hogy alakokat és mintdkat ismerjen fel. [10]

A minta felismerés viszont tovabbi érdekes lehetdségeket vet fel. Olyan teriileteken, ahol
hatalmas mennyiségli adat keletkezik, példaul a kozosségi médidkon, vagy adatfarmo-
kon, sziikségiink lehet olyan mintdk felismerésére, amir8l pontosan nem tudjuk, hogy mi,
ennek ellenére viszont ott van. Gondolhatunk itt akdr a YouTube Recommendations algo-
ritmusdra, amely prébdlja megtippelni, hogy mit szeretnénk megtekinteni a weboldalon,
vagy a hirdetésekre, amelyek mindenhova kovetnek minket és probaljak kitaldlni, hogy
mit vasdrolndnk meg nagy valdsziniiséggel. Ilyen esetben nem segit a ,,hagyoményos”

moddszer, hiszen nem tudjuk pontosan, hogy mit keresiink, illetve az adat mennyisége
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olyan nagy, hogy a manualis elemzés lehetetlen.

2.2.6. Neuron formalis felépitése és miikodése

A formalis neuron modelljét W. Mc Culloch és W. Pitts uraknak koszonhetd, még 1943-
b6l [14]. Ok voltak az elsdk, akik az agyat, szdmitdsokat végz8 szervernek tekintették.
Az agy elemi processzorainak tekinthetjiik a neuronokat. [10] [11]

A neuron felépitése meglehet6sen egyszerli. Vannak ingerfelevok, amiket az egyszeriiség
kedvéért hivjunk bemeneteknek, ezen kiviil a neuron rendelkezik valamennyi szamu ki-
menettel. Ez a hdl6zat struktirdjatol fiigg. Jelen esetben ez legyen egy. A neuron az adott
bemenethez rendel silytényezdket (wj;), (j neuronba, i neuron irdnydbdl) amely sulyté-
nyez6 a két neuron kozti kapcsolat ,,er0sségét” hatarozza meg. Ennek a stlytényezdnek a
finomhangolasa az egyik fontosabb a neurdlis hal¢ tanitdsa sordn [10].

A neuron miikodése is meglehetdsen egyszerl. Fogadja a tobbi neurontdl érkezd bejovo
jeleket. Ezeket a jeleket az el6bbiekben mar emlitett silytényezdvel szorozzuk, majd eze-
ket a kiszdmitott szorzatokat minden egyes bemenetre dsszeadjuk. Ez a sulyozott 6sszeg
S; [11].

I — ingerfelvevék (bemenet)
w;; stlytényez0k
O; T — Arviteli (Transzfer) fiiggvény

J

n

5, =S

i=]

0Oj=0haSj<=0 Oj=+1haS;>0

2.2. abra. Neuron formadlis modellje (forrds: Dr. Kutor Laszl6 el6adésa)
Eleinte Ggy gondoltdk, hogy a neuron kimenete bindris miikodésd, azaz, ha az S; szumma
értéke egy bizonyos érték felett van, akkor az O; kimenet 1, ha bizonyos érték alatt, akkor
O, kimenet 0.
Ez az elképzelés bioldgiai inspirdcidbdl ered, mivelhogy messzir6l nézve dgy tlinik, hogy
az idegsejtek is ezt csindljdk, hiszen, ha elér egy bizonyos ingerszintet, akkor ,,tiizel” a
neuron, ha ezt viszont nem éri el, akkor pedig nyugalomban marad. Kés6bb rijottek a

tudésok, hogy ez a bindris miikodés nem teljesen fedi le a valésagot [10] [11].
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2.2.7. Aktivacios fiiggvények szerepe

Az aktivicios fiiggvények megvdlasztiasa kulcsfontossdgu a rendszer tanitdsa és miiko-
dése szempontjabodl. A klasszikus aktivacids fliggvények bindris, kapcsoldszeri megko-
zelitését elhagytdk a kutatok és helyette, olyan fiiggvényt valasztottak, amely konnyen
differencidlhat6. A differencidlhatésdag szerepe, a késobbiekben sorra keriil6 hiba fiigg-
vény kiszamitdsa, illetve a halozat tanitdsa sordn keriil targyaldsra. [11]

Az aktivacios fiiggvény megvdlasztidsa sordn nincsen 0kolszabdly, ha latjuk, hogy nem
ugy miikodik a rendszer, mint ahogy azt reméltiik, egyszertien lecserélhetjiik azt €s foly-
tathatjuk a tesztelést. Szerencsére sok ajanlas van kiilonféle aktivacids fiiggvényekre.
Ezek koziil valaszthatunk. Megint csak fontos megjegyezni, hogy a neuralis hdl6zat egy

specializélt rendszer, ezért az adott problémaéra kell szabni azt.

2.2.8. Neurilis halozatok topologiaja

A neurdlis hal6 legfontosabb jellemzdje a topoldgidja. A neuronok sszekottetési rend-
szerét, a bemenetek €és kimenetek helyét legjobban irdnyitott graffal tudjuk bemutatni. A
megfeleltetés elég kézenfekvd, a neuronok a graf csomdpontjai a kapcsolatok, a neuronok
kozott pedig az irdnyitott €lek, a bemenettdl a kimenet felé. A sdlytényezdket pedig, mint
a sulyozott matrixndl szokds az élekhez rendelhetjiik hozza [11].

Tobbféle topoldgia l1étezik. A legtobben nem csatlakozik minden neuron minden neuron-
hoz, azaz nincsen teljes graf, ami pedig lehet6séget ad arra, hogy diszjunkt részhalma-
zokra bontsuk a neuronokat.

Héromféle neuront kiillonboztetd meg, a bemeneti, kimeneti és a rejtett neuronok. A be-
meneti neuronok tipusaikban is kiillonboznek a tobbi neurontdl. Feladatuk az adatok el-
juttatdsa a tobbi neuron felé, azaz a bemenetiik a neurdlis hdlézat bemenete, kimenetiik
pedig tovabbi neuronok bemenete. A kimeneti neuronok a rendszer kimeneteként szol-
gdlnak, tovabbd, ha olyan a topoldgia visszacsatolds sordn mds neuronoknak is adhatnak
bemenetet. A rejtett neuronok a belsé rétegeit adjdk a hdl6zatnak, mind a bemenetiik és
kimenetiik is mds neuronokhoz csatlakoznak. Ezek alapjan rétegekbe lehet szervezni a
halézat neuronjait. A fenti tipusoknak megfeleléen, bemeneti réteg, rejtett réteg és ki-
meneti rétegeket kiilonboztetiink meg. A bemeneti réteg, a mar fent megemlitett buffer
jellegli neuronokat foglalja magaba. Ezek a neuronok informaciéfeldolgozéast nem végez-
nek, csak tovabbitjdk az adatokat a kovetkezd rétegnek. A halézatnak ennek megfelelGen
legalabb két rétege van. Egy bemeneti és egy kimeneti. A kett6 réteg kozott pedig elvi

sikon barmennyi rejtett réteg lehet. Amikor egy hadlézat rétegszdmardl beszEliink a megal-
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lapodaés szerint, olyan rétegeket szdmolnak bele, amelyek aktiv, feldolgoz6 tevékenységet
végeznek [11].

Az Osszekottetési rendszer a neuronok kozott, két nagy csoportba sorolhatd. Az egyik az
eldrecsatolt hdlézat, a masik pedig a visszacsatolt hal6zat. Akkor neveziink egy hildzatot
visszacsatoltnak, ha a hdlézatot leird graf tartalmaz hurkot, ellenkezé esetben el6recsatolt
a hdlézat. A neurdlis hdlézatok a grafok mellett, matrixokkal is leirhaték. Az elGrecsatolt
hal6zatokndl az egyes rétegek neuronjaihoz tartozoé sulyok egy métrixba reprezentdlhatok,
ahol a métrix egyes sorai az egyes neuronok stlyaibdl képzett vektorok. W matrix tehat,
az i-edik rétegben 1év6 neuronok silyaibdl, mint sorvektorokbdl képzett matrix [11].

Az a tény, hogy a neurdlis hdlok komponensei matrixokként reprezentdlhatéak, nagyban
megkonnyiti a miveletek végzEsét, hiszen a fentebb emlitett szummazas és a késébbi ta-
nitds mind-mind métrixmiiveletekkel elvégezhetbek és szerencsénkre a szamitégépek vi-
dedkartydi meglehetdsen jok erre a célra. Megfigyelhetd, hogy a videdkartydk szamitasi
teljesitményének novekedése jotékony hatdssal volt a neurélis hal6zatok alkalmazasanak

elterjedésére is, hiszen a tanitdsa a hdlézatnak nagyon szadmitas igényes folyamat.

2.2.9. A neuralis halozat tanitasa

Amikor a neurdlis hdlézatok tanuldsat emlitjiikk, akkor arrél a folyamatrél beszéliink,
amely sordn finomhangoljuk a rendszert, annak érdekében, hogy elérjiik a kivant md-
kodést. A tanitdsi folyamatok koziil kétfélét kiilonboztetiink meg. Az egyik a feliigyelt,
a masik pedig a feliigyelet nélkiili tanitds. A neurdlis hdl6zatok miikodéséhez alapvetd,
hogy megértsiik, azok miként tanulnak.

A feliigyelt tanitds menete, j6l bemutatja a neurdlis hdlézat miikodésének alapjait. A
folyamat az aldbbi gondolatmenet szerint halad. A halézatnak bemeneti adatokat adunk,
amelyekhez mi ismerjiik az elvart kimeneti adatokat. Ha a rendszer hibazik, akkor a rend-
szer belsejét modositjuk, majd megismételjiik a folyamatot. Ismét odaadjuk a bemeneti
adatokat, megvizsgdljuk a kimenetet, és ha hibazik, akkor ismét allitunk a rendszer bel-
sején. Ezt mind addig megismételjiik, amig egy altalunk meghatdrozott hibarata ald nem
esik a rendszer pontossidga. Miutdn elértiik, ezt a szintet a rendszernek olyan bemeneti
teszt adatokat adunk, amelyeket a tanuldsa sordn még nem latott. Ha ezekre az adatokra
is j6 kimeneteket kapunk, akkor készen is volnank. [10]

A kérdés viszont, hogy az a bizonyos 1épés, a rendszer médositdsa, hogyan torténik és mi
alapjan. Itt vissza kell térni a rendszer aktivacios fiiggvényekhez és a kiilonb6z6 sulyér-
tékekhez. A neuronok kozti kapcsolatot a sulyértékek hatdrozzak meg, illetve egy eddig

még meg nem emlitett paraméter, a ,,bias” érték. A cél, hogy valamilyen médon meghat4-
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rozzuk annak a mértékét, hogy hol és mennyivel kellene mddositani ezt a két paramétert,
ahhoz, hogy a rendszer az adott bemenetre az elvart kimenetet adja.

Ahhoz, hogy értsiik, hogy mi alapjan kell megvaltoztatni a neuronok kozti sulytényezdket
kettd alapvetd szabédlyt meg kell ismertetni.

Az els6 a Hebb szabdly [10]. A Hebb szabdly szerint két neuron kozti kapcsolat attol
fligg, hogy egyiitt aktivdlédnak, vagyis egyiitt dolgoznak-e. A szabdly az idegrendszer-
ben 1év6 neuronok miikddése alapjan fogalmazddott meg. Két neuron kozotti w;;(t+1) =
wj; +axO; xO; a két neuron w;;(t + 1) id6pillanatdban vett sulyérték, az « pedig tanitasi
tényez6, egy skaldr, az Oi és az O; pedig a kimenete a két neuronnak az adott id6pilla-
natban. A szabdly a célértéktdl fliggetleniil, csak a két neuron egyiittmiikodése alapjan
modositja a sulyértéket.[11]

A kovetkez0 szabdly a delta szabaly. A delta szabdly figyelembe veszi a célértéket, meg-
nézi, hogy a neuron kimenete mennyiben tér el ettdl a célértéktdl. Ha a célérték maga-
sabb, akkor a silytényez6t felfele, ha kisebb, akkor a sulytényezot lefele kell médositani.
A célérték segitségével feliigyelhetden tanithatova tettiik a rendszert, hisz ennek segitsé-
gével szabadon allithatéak az értékek, amig a szdmunkra megfeleld kimenetet nem adja
rendszer. Egy problémat viszont még nem tudtak megoldani a kutatdék, mégpedig, hogy
nem tudtdk tanitani a rejtett rétegekben 1€vé neuronokat. Emiatt a neurdlis hédlézatok,
akarhany rejtett réteggel is rendelkeztek, jelentSs elérelépést nem tudtak kimutatni a tel-
jesitményiikben. A cél az volt, hogy valahogy képesek legyenek a belso rejtett rétegeket
is tanitani.[10]

A jelentls attorést [11], az 1986-ban publikalt, hiba visszaterjesztéses algoritmus kidol-
gozdasa [15] jelentette. A mddszer djdonsdga az volt, hogy ha az aktivacios fliiggvénynek
egy konnyen derivalhato fiiggvényt vdlasztunk meg, akkor barmely elemnek a hal6zatban
kilehet szdmolni a sdlytényez6 véltoztatdsdnak igényét. A hiba meghatdrozdsara sziikség
van bevezetni egy Uj fogalmat, a hibafiiggvényt. Ennek segitségével lehet meghatirozni
azt, hogy mekkora a mértéke a hibanak. Ezutin a mddszer az, hogy a hélézat sulyté-
nyez0it a hiba létrehozasédban jatszott szerepiikkel ardnyosan véltoztatjuk meg. A meg-
véltoztatds mértékét pedig a hibafiiggvény parcidlis derivéltja szerint megvaltoztatjuk. A
moddszer neve onnan ered, hogy visszaterjesztjiik ezt a finomhangolast 1épésrol 1épésre az
Osszes elemre.

Miutén elkezdték alkalmazni a fent emlitett technikat a neurélis hal6zatok tanitdséra, je-
lentds eredményeket értek el szamos teriileten [10][11]. Miel6tt azt gondolndnk, hogy
minden problémankra megoldast taldltunk, egy fontos felismerést kell tenniink. Mégpe-

dig, hogy a médszer egy gradiens mddszer, a gradiens médszerekre pedig jellemzd, hogy

21



,beszorul” a lokdlis minimumokba [10]. Ez azt jelenti, hogy egy bizonyos 1épésszam
utdn, annak ellenére, hogy a globdlis minimum nem az, amelyet kerestiink, nem tudunk
tovabb menni, igy a hdldzat tanitdsa megakad egy ponton, azaz nem garantdlt, hogy neurd-
lis hdlézat megtaldlja azt az eredményt, amelyet szeretnénk. Ha ilyenbe iitkoziink, akkor,
egy valamit tudunk tenni, mégpedig, hogy elkezdjiik még egyszer a hdlézat tanitdsat, mas

kezdeti paraméterekkel [10].

2.2.10. Neuralis halozatok alkalmazasanak menete

Az emlitett ismeretek segitségével leirhatd, hogy mi a neurdlis hdlézatok alkalmazdsanak
a menete. Az elsd 1épésben fontos eldonteni azt, hogy milyen adatok alapjan szeretnénk
a neurdlis hal6zatunkat tanitani, fontos, hogy rengeteg adat alljon rendelkezésre a minél
jobb eredmény érdekében. A kovetkezd feladatunk a neurdlis hdlézati paradigma kiva-
lasztasa. Itt arra, gondolunk, hogy elkezdiink kutatni, hogy a problémaénkra ismert-e mar
egy olyan jol bevalt médszer, amely mentén elindulhatunk mi is.

Ezek utan, figyelembe véve az el6z6 pontot, meghatarozzuk a hélézat kiilonféle jellemzd-
it. Mint példdul megvalasztjuk a neuronok szamdt, rejtett rétegek szamét, kivalasztjuk az
aktivacids fliggvényt, €s a tanitdsi modszert €s a kezdeti stlymatrix értékeket. Ezek utan
mar csak a tanitds €s a tesztelés van hatra, addig, amig a hil6zat a kivant viselkedést nem

mutatja.

2.2.11. AKktivacios fiiggvények

Mint emlitve volt a neurdlis hdlézatoknal a neuronok kozti aktivdléddsa a két neuron koz-
ti aktivacids fliggvénytdl fiigg. Az aktivacids fliggvény meghatdrozza, hogy milyen a
bemenet sulyozott szumma érték esetén aktivalodik két neuron kozott a kapesolat [16]
illetve, hogy ezt az értéket milyen kimenetként tovabbitja. Altaldban az aktivécids fiigg-
vények kétfélék lehetnek, linedrisak vagy nem linedrisak, a fliiggvény alakjatol fliggden.
Attol fiigg, hogy milyen aktivicids fiiggvényt valasztunk, hogy milyen feladatkort sze-
retnénk megoldani. Altaldban mds aktivacids fiiggvényeket haszndlnak objektumdetekt-
lasra mint megerdsitéses tanuldsra, atfedés természetesen lehetséges. A legjobb mddszer
a probalgatas ebben az esetben is. Természetesen vannak tendencidk, ahol lathatd, hogy
az egyik teriilet, példaul kép osztdlyozds sordn, melyek a bevdlt aktivacios fliggvények.
Az alabbi fiiggvények felmeriiltek megerdsitéses tanulds témakorében, mint lehetséges
aktivacios fliggvény jeloltek. A megfeleld eredmény érdekében tobbféle fiiggvényt is ér-

demes kiprobalni.[11]
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A tanh fiiggvény

A tanh fiiggvény vagyis a tangens hiperbolikusz fiiggvény az alabbi dbran lathato.

Tanh

10

2.3. 4bra.
Tanh aktivaciés fiiggvény (forrds: [17])

Mint l4that6 a tanh fliggvényt -1 és 1 kozotti értékekre normalizédlja a bemeneti értékeket,
azaz a bemenet sulyozott szumma értéket. A kutatdsok azt mutatjak, hogy a tanh fiiggvény
tobb rejtett réteggel rendelkezd neurdlis hdlézatok esetében jol teljesit, példadul a sima
szigmoid fiiggvényhez képest [16]. A tanh aktivicids fiiggvény alkalmazasa, rekurrens
neuralis halézatoknal relevans lehet [16].

A ReLU fiiggvény

A ReLU fiiggvény az egyik leginkabb hasznaltabb aktivicids fiiggvény napjainkban [16].
A ReL.U aktivicios fiiggvény az alabbi dbran lathato.
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2.4. 4bra.
ReL.U aktivacios fiiggvény (forras: [17])

Ahogy az 4bran is lathat6 a ReLU fiiggvény a 0 alatti értékeket ugyancsak 0 ként tovabbit-
ja, azaz nem aktivalodik a két neuron kozti kapcsolat. Az 0-nal nagyobb értékeket pedig
képzi le. A ReLU linedris leképezése miatt, gyorsabb tanitdsi gyorsasagot lehet elérni,
hiszen a linedris kimenetet kevesebb szamitasi igénnyel rendelkezik, mint példaul a tanh
vagy a szigmoid fiiggvény.

A Swish fiiggvény

A Swish fiiggvény a Google Brain csapata altal publikalt [18] aktivacios fiiggvényt. Cél-
juk egy a ReLLU aktivacios fiiggvényt helyettesitd fiiggvény keresése volt.

Swish activation function — arxiv 1710.05941

—— fix) = x. sigmoid(x)

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

2.5. 4bra.

Swish aktivacios fiiggvény (forrds: [19])

Ahogy lathatjuk, a Swish 0 alatt, a ReLU-t6l eltéréen aktivalédik és visz at értéket, mi-

nusz végtelen irdnyédban 0 felé konvergdl. O érték felett a Swish a ReLU-hoz hasonl6éan

24



szigortan monoton ndovekvd, linedrishoz hasonl6 értékeket visz tovdbb. A Swish alsé ha-
tarral rendelkezik, viszont felsé hatarral nem [18].
A Google Brain csapata kisérleteik sordn azt taldlta, hogy a Swish a ReLLU-val szemben

legaldbb azonos, tobb feladatban pedig jobban teljesitett [18].

2.3. Megerositéses tanulas

A meger0sitéses tanulds egy rész teriilete a gépi tanulds témakorének. A kovetkezSkben a

megerQsitéses tanuldsrdl dltalanosan, illetve a fentebbi feladat megoldasahoz specifikusan

relevans irdnybdl lesz sz6.

2.3.1. Markov dontési folyamat

A meger6sitéses tanulds probléma lemodellezésére haszndlatos megkozelités a Markov

dontési folyamat [20]. A f6 komponensek, amelyeket a modell kiemel a kdvetkezdk:
« Allapot tér: a kornyezet lehetséges dllapotaibél 4116 tér
» Cselekvés tér: az dgens dltal hozhato lehetséges cselekvésekbdl all6 tér

* Jutalom fiiggvény: az dgens altal, egy adott dllapotban hozott cselekvéséért kapott

JOségi érték, amellyel egy kiilonbozd allapotba keriilt

* Atmeneti fiiggvény: az dgens 4ltal, egy adott allapotban hozott cselekvéssel egy

kiilonboz6 allapotba keriilés valdszintisége

state reward action

S R, A,
RJH (

_ 5. | Environment ]4—

<

\.

2.6. abra.

Az agens és kornyezet interakcidja (forrds: [20])

A modell szerint két f6 része van a megerdsitéses tanuldsnak. A kornyezet és az dgens. Az
agens a cselekvd, vizsgdlja a kornyezetet és dontéseket hoz. Az dgens lehetséges cselek-

véseit az "action space" vagy cselekvés tér irja le. Ez definidlja mindazon cselekvéseket,
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amelyet az dgens elkovethet. A kovetkezd aspektus az "observation space” vagy a megfi-
gyelési tér. Ez a tér definidlja, hogy az adott dgens mit lat a koriilotte 1évd kornyezetbdl.
Azaz a kornyezetnek mik azok a részletei, amelyek rendelkezésre dllnak szdmara az adott
dontés meghozataldhoz. Az dgensnek a célja a jutalom maximalizdldsa a tevékenysége
soran [20].

A modell egy rugalmas keretet ad feladatok megolddsdhoz. A cselekvési térben defini-
alt cselekvések lehetnek akér alacsony szinti d&ramkori interakciok és magasabb szintl
Osszetett funkcidk, folyamatok is. Az éllapot tér reprezenticidja ennek megfeleléen lehet
egyszerd, illetve Osszetett. A modell ezzel nem foglalkozik, csak azzal a ténnyel, hogy
véges szamu legyen az elemszdma a fent emlitett tereknek [20].

A Markov dontési folyamat (MDP) dltal biztositott absztrakci6 segit a feladat felbonta-
séban, és konnyebb értelmezésében. Ezt a sablont rahtizva a problémdankra egyszeriibben
atlathatjuk azt. Egy lehetséges megkozelitése ennek megfelelden, a kozlekedési lampak
irdnyitdsdnak megerdsitéses tanuldst haszndlé dgenssel, az alabbi lehet az MDP-modell

szerint:

« Allapot tér: a kozlekedésben résztvevs autdk pozicidja egy adott pillanatban, az

agens alatt operal6 kozlekedési lampak, ezen kozlekedési lampdk aktudlis dllapota

* Cselekvési tér: az agens képes minden egyes kozlekedési lampanak a szinét meg-

valtoztatni pirosrdl zoldre,és z6ldrdl pirosra (koztes sdrga jelzéssel)

* Jutalom fiiggvény: az éllapottér adott pillanatdban megvizsgaljuk az egy helyben

all6 autdk szamat, majd jutalmazzuk ha ez alacsony
+ Atmeneti fiiggvény: az adott dontés valdszintisége

Egy kovetkezd szempont pedig a kornyezetrdl valé ismerete az dgensnek. Lehetséges,
hogy az adott 4gens mindent tud a kornyezetrdl, illetve lehetséges, hogy csak egy rész
egységét ismeri annak. A feladat nehézsége, a kornyezetrdl val6 ismeretétdl fiiggetlen az
agensnek, gondoljunk itt egy sakk feladat megoldaséra [20]. A kozlekedési lampdk irdanyi-
tdsa szempontjabdl, kecsegtetd lehet, a kornyezetr6l minden 1étez6 informéciét odaadni
az dgensnek. Ez megoldhat6 lenne hiszen egy szimulécids kornyezetben szdmtalan met-
rikat kilehet nyerni a forgalomrdl. Ennek ellenére preferdlandd, hogy a valés vilagban
valé esetleges implementdlds érdekében, csak olyan informdcidkat szabad a kérnyezetr6l
adni az dgensnek, amelyeket ténylegesen meg is tud kapni arrdl. Itt konkrétan egy jar-
mi detektdl6 komponensre gondolok, amely a jarmiivek szamat, illetve pozicidjat tudja

megadni idedlisan az dgensnek [20].
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2.3.2. Optimalizacids algoritmusok

Az 4gens ahhoz, hogy optimadlis dontéseket tudjon hozni egy adott allapotban, sziikség
van valamilyen szamértékre, amely meghatdrozza a legjobb cselekvést egy adott dlla-
potban. A teriilet kutatdsa soran tobb mddszert is taldltak arra, hogy minél megfelelGbb
dontéseket tudjanak hozni az dgensek. Altaldban a szempont ezeknek az algoritmusoknak
a megvdlasztdsandl a megoldand6 probléma természete. A megerdsitéses tanulds teriile-
tén beszéEliink model-free €s model-based megkozelitésekrdl. [20]

A model-based megkozelitésben a jutalom fiiggvény, illetve az dtmeneti fliggvény ismer-
tek eldre. Ez esetben, az dgens a kornyezet megfigyelése utdn be tud helyettesiteni a
fentebbi két fiiggvénybe és megtudja hatdrozni az optimélis dontést.

Egy masik megkozelités a model-free koncepcid. Ebben az esetben a legjobb cselekvést
tapasztalatbdl becsiili meg az dgens. [20]

A kovetkezdkben megvizsgéljuk a kiilonféle optimalizacids algoritmusokat, amelyek re-

levansak lehetnek:

* Q-Learning:
Az optimdlis dontés meghatdrozdsdhoz az utébbi id6ben a Q-Learning megkdzeli-
tést alkalmaztdk a megerdsitéses tanulds teriiletén[21]. A cselekvés meghatdrozasa-
hoz nincs sziiksége a kdrnyezet ismeretéhez, hanem attdl fiiggetleniil prébalja meg-
becsiilni a Q értéket. Az algoritmus hozzdrendel minden egyes cselekvés-allapot
parhoz egy Q értéket. Az algoritmus a miikodése sordn felépit egy tdblazatot az
adott cselekvés és dllapot parokbdl, majd ezeket folyamatosan frissiti. Mivel el&-
re nem tudhat6 a kiszamitasra keriild érték, ezért a jutalom fliggvény segitségével
kozeliti meg a valds értékét ennek a Q értéknek. A Q-Learning algoritmus &ltal

becsiilt érték a végtelenben konvergdl a valos érték felé [21].

* DON:

A Deep Q-Learning egy a Q-Learninget tovabbfejlesztd megkozelités, amelyben
az eredetileg tablazatot haszndl6 Q-Learning algoritmus altal el6allitott Q értéket
neurélis hédldzattal kozelitik meg [22]. A diszkrét cselekvés és dllapot terek helyett,
sok probléma folytonos tereket definidl. Ennek megfelelden a diszkrét cselekvés
és dllapot parok segitségével l1étrehozott tablazat helyett, fiiggvény kozelitésre van
sziikség. A fiiggvény kozelitésére alkalmazhaté barmilyen gradiens médszer, vi-
szont a neurdlis hdl6zatok nagyon effektivnek bizonyultak ezen a teriileten i1s. A

fliggvény kozelitd6 modszerek divergencia problémadja a neurdlis hal6zatok alkal-
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mazasakor is el6jon. Erre viszont a DQN (Deep Q-Learning) algoritmus megal-
kotasakor egy, mar az IntelliLight projektben is emlitett mdédszerrel, az experience
replay-el alltak el6.

Az experience replay médszerével egy adatbazist 4llit el6 [23] az algoritmus, amely
tuple-kként tartalmazza a régebbi, a tanulds sordn mdr tapasztalt cselekvés, dllapot,
jutalom, dtmenet és 4j allapot paramétereket. A tanulds sordn egy fix méretd, FI-
FO elvii bufferben ezeket eltdroljak és néha tjra lefuttatjak Sket. gy az esetleges

oszcillacié vagy divergencia esélyét minimalizaljak.

* PPO:

A kovetkez6 vizsgélt mddszer a PPO, avagy a Proximal Policy Optimization [24]
algoritmus. A PPO ugyancsak egy megerdsitéses tanuldsra hasznalt algoritmus,
amely az utébbi iddben terjedt el. A PPO-t az OpenAl [25] csapata készitette. A
Q-Learning algoritmusokkal szemben a Policy Gradient algoritmusok célja nem a
Q fiiggvény kozelitése és a Q érték becslése, hanem a cselekvési tér "policy-jének”,
irdnyelvének az optimalizdldsa. Policy optimalizélds sordn az dgens cselekvései al-
tal el6allitott dllapot, akcid, jutalom, eredmény allapot tuple-t kapjuk. A célunk,
a neurdlis hal6zat paramétereinek a finomhangoldsa olyan médon, hogy a nagyobb
jutalommal jaré cselekvések nagyobb valdszintiséggel kovetkezzenek be a jovoben.
Az algoritmus kiilonb6z6 hiperparaméterekkel rendelkezik, amelyeket a megfele-
16 tanulds mérték eléréséhez finomhangolni kell. A Policy Gradient médszer célja
természetesen a hosszu tdvi maximum jutalom elérése, hasonldéan a legtobb meg-

erdsitéses tanuldsndl haszndlatos algoritmusnak.

2.4. Osszegzés

Az irodalomkutatds fejezetbdl az aldbbi konklizidk kiemelendbek. A hasonl6 rendszerek
fejezet alapjan tobb tervezési dontést is meg lett hozva. Az egyik ilyen, hogy a szimu-
lacids szoftverrel vald integracié fontos része lesz a fejlesztésnek. Tovabba, hogy olyan
szimulacids kornyezetet kell vdlasztani, amely eléggé rugalmas, megfelel6 mennyiségl
adattal tud szolgdlni a megerdsitéses tanuldst haszndl6 dgens szaméra.

A neurdlis hal6zatok témakorének a kutatdsa elengedhetetlen a feladat megoldasahoz. A
fentebb leirt informécidk fényében elbreldthatéan a fejlesztés sordn sok kisérletezés és
paraméter finomhangolés varhatd. A neurdlis hdl6zat modellje, a hdl6zatban hasznalt ak-
tivacios fiiggvények megvalasztasa jelentds kihivasnak tlinik.

A megerdsitéses tanulds szempontjabdl az dgens percepcidja a kornyezetérdl, illetve szi-
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muldcids kornyezettel vald interakciéja mindenféleképpen kulcs szempont lesz a fejlesz-
tés soran. A kornyezetr6l valé ismerete az dgensnek, preferdlandd, a valds vildgban is
megval6dsithaté mértéki kell, hogy legyen. Ennek megfelel6en a parcidlis lathatésag elve
szerint, nem teljes képet kell adni a szimuldciordl az dgensnek, hanem részlegeset. Itt
lehet gondolni néhdny autéra akar, ezeknek a pozicidjara. Tovabba a tanitds sordn hasz-
ndlt megerdsitéses tanulds algoritmusa is fontos lesz. Itt a fent emlitett DQN, PPO és
tovabbi algoritmusok tesztelése is szempont lesz. Az utébbi idében a PPO algoritmus
ért el nagyon jo eredményeket kiilonboz6 alkalmazasok soran. A PPO algoritmus felpa-
raméterezése, illetve a neurdlis hdl6zat modelljének meghatarozédsa sok teszteléssel fog

jérni.
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3. KOVETELMENY SPECIFIKACIO

Az irodalomkutatds sordn szerzett ismeretek alapjan az aldbbiakban olvashaté a projekt
kovetelmény specifikacidja, azaz, hogy mik az elvardsok az elkésziilt rendszertdl. A kez-
detleges rendszerterv, melynek komponenseit és ezek feladatit, illetve elvart mikodését
az aldbbiakban lesznek kifejtve.

Az agens feladata, minél jobb eredményt elérni az elé keriild feladat esetében, ezért a
tanitds sordn az agens jutalmazdsinak alapja, egyben a cselekvéseinek josdgi metrikdja-
bodl lesz levezetve. Egy ilyen metrika lehetne példaul a jarmiikésés, amivel mérni lehet
az 4gens altal meghozott dontések josdagat. A fentebb emlitett szimulédcids kornyezet és
neurdlis hdlok mind-mind Python kdrnyezetben lesznek megvaldsitva.

A rendszernek képesnek kell lennie egy szimuldciét futtatni, az 4gensnek ebben kell te-
vékenykednie. A szimulécids kornyezetbdl kiillonbozd metrikakat kell kinyerni, majd az
agensnek ezen metrikdk alapjan bemenetet formélni. Meg kell valdsitani tovabba a meg-
erOsitéses tanuldst, amely segitségével az dgens tanulni fog. A megerdsitéses tanuldst
paraméterezheten kell implementdlni a rendszerben, annak érdekében, hogy rugalmasan
lehessen tesztelni tobbféle megoldédst. Az dgens tanulasat a kisérletek végén ki kell tudni

értékelni azaz értékelhet6 eredményekkel kell szolgélnia a rendszernek.
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4. TERVEZES

4.1. A megerositéses tanulast hasznal6 agens rendszerterve

Ebben a fejezetben keriil tirgyaldsra az 6sszedllitand6 rendszer terve. Megnevezésre keriil
a szimul4cids kornyezet, a megerdsitéses tanulds implementéacidjdhoz hasznélt konyvta-
rak és ezek egymadssal vald interakcidjanak a bemutatdsa fog megtorténni.

Az aldbbi dbrén lathaté a megerdsitéses tanuldst haszndl6 dgens rendszerterve. Az egyes
komponensek egymassal vald interakcidi részletesebben keriilnek targyaldsra a tovabbi
albekezdésekben.

SUMO

"y_l

TraCi

pravide traffic data TA Runner

(observations, rewards)

Environment

-~

A (action values)

calculate rewards Agent
calculate observations

Y

L.
»

Adapter

send actions

send actions in
TCP packages

L 4 v 4
TrafficWorker | | TrafficWorker | | TrafficWorker

TrafficLight Runner

4.1. abra.

A projekt rendszerterve. (Sajat készitési dbra.)
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4.2. A komponensek egymassal valo interakcioi

A fenti terven lathatd, ahogy tobb komponens egymassal interakcidba 1ép. A SUMO
szimulator fogja futtatni a szimul4aciét melybdl, a TraCl interfész segitsével lesz lehet6ség
kinyerni adatokat a kozlekedés allapotar6l. Ezeket az adatokat az Adapter komponens
fogja feldolgozni majd a Jutalom és Allapot tér értékeket a szolgéltatni az OpenAl Gym
specifkikus Environment részére. Az Adapter azon tul, hogy a SUMO szimuldtornak
képes parancsokat kiildeni az dgens aktudlis dontéseirdl, képesnek kell lennie hédlézati
kapcsolaton keresztiil adatokat tovabbitania a barhol futé lampa csomépont folyamatok
szdmara.

Az 4gens és a megerdsitéses tanulds implementacidja az OpenAl Gym [26] és a stable-
baselines3 [27] csomag segitségével lesz megvaldsitva. Az dgens szdmdra az OpenAl
Gym fogja adni az absztrakcidt a megerSsitéses tanuldshoz. Ezek az absztrakciok példaul

az Observation space vagy Allapot tér, az Action space azaz Cselekvési tér vagy éppen,

hogy mely fiiggvényt kell meghivnia a modellnek a Jutalom érték kiszdmitasédhoz.

4.3. Hasznalati esetek

Az aldbbi haszndlati eseteket kell megfontolni a tervezés, illetve fejlesztés soran:

A SUMO szimul4cios kornyezet segitségével 4j modellt tanitunk be.

A SUMO szimulacios kornyezet segitségével mar meglévd modell tanitaséat foly-

tatjuk.

A SUMO szimulécids kornyezetet, mint bemeneti adatforrds és kimeneti cél hasz-

nalva, de mar meglévd modellt, annak betoltése utdn hasznalunk.

A SUMO szimulécids kornyezetet, mint bemeneti adatforrds és kimeneti cél hasz-

ndlva, tovabba hal6zati kozlekedési csomdpontokat, mint kimeneti cél, de mar meg-

sz

1év6 modellt, annak betoltése utan hasznalunk.

4.4. A rendszer funkciolistaja

Az alédbbi felsoroldsban lathat6 a funkcidlista melyet az elkészitend6 rendszer céloz ki-

elégiteni:

* Szimuléci6 és a modell felparaméterezése és elinditésa.
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* Az agens interakcidja, a szimulacios kornyezettel.

* Szimul4ci6 vizualis megjelenitése.

* Megerdsitéses tanulds dgens interakcidja, a szimuldcids kornyezettel.
» Kozlekedési adatok kinyerése a szimuldciobdl és azok felhasznaldsa.

» Kozlekedési csomépontok workereinek elinditdsa aszinkronos médon.
* Tanitott modell elmentése, majd Gjonnani betoltése.

* Mentett modell kiértékelése, cselekvések tovabbitdsa a kozlekedési csomopontok

felé TCP kapcsolat segitségével.

» Kisérlet eredményeinek elmentése és megjelenitése.

A rendszernek képesnek kell lennie a SUMO kornyezettel interakciokat végezni, mint
példdul a kivant dthalézattal és jarmiivekkel, azok viselkedésével elinditani kisérleteket.
Erre azért van sziikség, hogy az dgens a tanitdsa sordn a paramétereknek megfelel6en el-
tudja inditani a kisérletet, letudja azt 4llitani, a sziikséges adatokat képes legyen kinyerni,
majd a cselekvéseit végrehajtani. Ezekre a TraCI konyvtar lesz segitségiil, ezen keresztiil
fogjak a rendszer kiilonféle komponensei elérni a szimuldcids kornyezetet.

Annak érdekében, hogy a konnyedén lehessen véltani a szimuldcids kornyezettel és a
kozlekedési csomdpontokkal valo interakcidk kozott a tanitott modell hasznélata esetében
sziikséges, hogy az implementdcio sordn laza kotés legyen alkalmazva. Ez a kéd ismétlés
elkeriilése érdekében is fontos, tovdbba, hogy konnyedén lehessen boviteni masféle cél

implementdcidkkal a kozlekedési lampak komponensét.
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4.5. Agens neurilis halézata

Agens neurélis Rejtett rétegek

hal6zata O O

Allapot tér Cselekvés tér

Ol0200201001020/02010
O 000000000 O
OO0 00000000 O

000 00O

4.2. abra.

Az agens neurdlis hdl6janak felépitése. (Sajat készitési dbra.)

Az fenti dbran l4that6 az dgens neurdlis hdl6zatanak felépitésének a terve. Az dllapot tér
egy matrix vagy vektor, amely tartalmazza a kornyezetrdl az informdacidkat, normalizdlva
szamértékként. Ilyen adat lehet példaul az autdk szama, bizonyos autok helyzete [28].
Ez a bemenete a neurdlis hdl6zatnak. A rejtett rétegek €s a neuronok szdma bizonytalan
de rugalmasan véltoztathaté paraméter. A haszndlandé aktivécids fliggvény is fontos pa-
raméter lesz a tanitds sordn. A cselekvési tér az a kimenet, amely alapjan a mddositva
lesz késébb a szimuldcids kornyezet [20]. Ez ugyancsak egy vektor/matrix lesz, amely

tartalmazza, hogy melyik kozlekedési ldmpanak milyen allapota legyen.
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4.6. Agens interakcioi

Ahogy, a nagy rendszertervet bemutatd dbarn lathat6 4.1, hogy a SUMO koérnyezet szol-
géltatja a kozlekedési metrikdkat az dgens szdmdra. A TraCl konyvtar segitségével Python
nyelven lekérhet6ek olyan segédadatok, mint az autdk szdma, autok pozicidja. Természe-
tesen az uthdlézattdl fliggden masképp kell interakcidt folytatni a kornyezettel. Illetve a
kisérlettdl fiiggden valtoztatni kell a metrikdkat, amelyeket felhaszndlunk.

Az agens, miutdn meghatdrozta a kovetkezd 1€pését, a SUMO szdmadra 4tadja a végrehaj-
tando cselekvéseket adja. Ez implementécié szinten azt jelenti, hogy a neurdlis hdlézat
kimeneti vektorat értelmezni kell €s a kozlekedési lampdk dllapotét kell megvaltoztatni az
értékeknek megfelelGen.

Tovébba a tanuldshoz sziikséges 1épések kozé tartozik, hogy az dgens a stable-baselines3
felé szolgdltatja a jutalom értéket €s azt az édllapot teret, amelyet kiszamolt a kdrnyezet
megvizsgédldsa utan. A stable-baselines3 ezutdn a meghatarozott neurdlis hdlézat modell
és optimalizalé algoritmusnak megfelelden visszaad cselekvés kimeneteket, illetve a kal-
kulalt jutalom értékeket [27], tovabba ha esedékes elvégzi a neurdlis hdlzat értékein vald

finomhangolasi miveleteket.

4.7. Jutalom fiiggvény

A jutalom fiiggvény definicija a TraCI és a SUMO komponensek segitségével torténik
meg. A SUMO kornyezet futtatja a szimuldciot és szolgaltatja a TraCi segitségével az
adatokat. A TraCl [29] konyvtér tartalmazza, azokat a segédfiiggvényeket, amelyek hoz-
zaférést biztositanak a kisérletben résztvevd objektumok dllapotdhoz (példdul jarmivek).
Ezen osztalyok segitségével konnyedén lehet6ségiink van kiilonféle metrikdkat kinyer-
ni az éppen futd kisérletiinkbdl. Majd ezeket felhaszndlva jutalom fiiggvényeket tudunk
definidlni. A kisérletben résztvevd autdk allapotanak felhasznéldsdval olyan metrikakat
lehet kiszdmitani mint szumma késés, egy helyben 4ll6 autdk szama, vagy akér az aktudlis

sebességiik.

4.8. Halozati kapcsolat a kozlekedési csomopontokkal

Mivel a hossszutavu cél az, hogy ne csak szimul4ciés kornyezettel tudjon az dgens kom-
munikalni, ezért sziikséges felfedezni a lehet6ségét esetleges hal6zaton elérhetd tavoli
kozlekedési csomdpontokkal valé interakcidknak.

Ennek megfelel6en sziikséges lesz implementélni a kozlekedési csomdpont szolgéltatdso-
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kat. A kovetelmény az, hogy folyamatos kapcsolatot tartson fent a kozlekedési csomépont
€s a modell dontéseit tovabbité Adapter komponens kozott. A dizdjn dontés ettdl fogva a
socket alapui hal6zati kommunikacioval kézenfekvd. Ezt természetesen mindkét oldalon

tdmogatni sziikséges.

4.9. Eredmények nyomonkovetésének a modja

A kisérlet kiértékelése fontos szempont. A stable-baselines3 segitségével futds kozben is
tudjuk a kisérlet eredményeit figyelni, illetve miutdn vége a kisérletnek Tensorboard [9]
segitségével megtudjuk nézni az eredményeket. Itt a tanitds szempontjabdl tobb fontos

metrika is lehet, példaul a jutalom fiiggvény értékének a valtozasa.

4.10. Kiils6 komponensek jellemzése

e SUMO: Szimulaciés kornyezet:
A SUMO [30] egy nyilt forraskodu szoftver, amely segitségével a kozlekedés kii-
16nb6z6 aspektusait lehet modellezni és vizsgédlni. A SUMO alkalmas nagy uthélo-
zatok elkészitésére €s ebben kiilonboz6 kozlekedési helyzetek lemodellezni. A szi-
muléciés szoftverben a kozlekedés legtobb szerepldjét lehetdségiink van szimuldlni,
példaul: jarmivek, gyalogosok, kozlekedési lampak. A SUMO alapértelmezetten
tartalmaz tobbféle timogaté modult, mint példdul a kdrosanyag-kibocsatds nyomon
kovetése, beépitett jarmu irdnyitas és jelzélampa irdnyitds. A jarmi vezérlés, illetve
a jelz6lampa irdnyitasa teljes mértékben mddosithaté és allithaté. Mind a jarmiivek
sebessége, kezdeti pozicidja paraméterezhets. A jelz6lampak irdnyitdsa ugyancsak
a keziinkben lehet, a fazisvaltas €s a fazisterv modositasdra is lehetdséget ad a SU-
MO. A szimulator modularitdsiat mutatja, hogy akér tobbféle szimul4ci6 futtatdsara
is alkalmas példdul: gyalogos, biciklis, vasutas és vizi kozlekedésre. A szoftver
ezen tul beépitett GUI interfésszel rendelkezik, amely segitségével az elkészitett

szimuldcionkat a szemiink el6tt 1athatjuk.

* stable-baselines3:
A stable-baselines3 egy konyvtar a megerdsitéses tanulds implementaldsahoz [27].
Alapvetden a megerGsitéses tanuldshoz sziikséges optimalizacids algoritmusok imp-
lementacidjat tartalmazza a csomag. Ilyen algoritmus példaul a PPO vagy a DQN.
A konyvtér fejleszt6i az implementécié soran, ahol lehetséges, a hivatalos publika-

ciot alapulvéve cselekedtek. A stable-baselines3 csomag emellett az alapvetd abszt-
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rakcidkat is megvalositja, mint modell mentésével jar6é 10 miveletek, illetve logo-
14s alapvet6 funkcionalitdsai. Ezentil az OpenAl Gym Environment standardizalt
definiciéjat is timogatja. A megerdsitéses tanuldshoz sziikséges hiperparaméter-

finomhangolas, illetve a modell kisérletre szabdsa is konnyedén véghezvihetd.

OpenAl Gym:
A OpenAl Gym egy csomag, amelyet az OpenAl csapata implementalt. A célja,

s

hogy egy standardizdlt médszert adjon a megerdsitéses tanulds implementaldsihoz.
Erre azért van sziikség, hogy elkiilonithessiik a megersitéses tanulds Allapot tér,
Cselekvési tér definiciojat, amit a Gym kornyezetben leirunk, illetve az ettdl fiigget-
len tényleges megerdsitéses tanuldshoz alkalmazott optimalizald algoritmusokat.
Ezzel a megkozelitéssel konnyedén lehet cserélni az optimalizald algoritmusokat
megval6sité konyvtarakat €s csomagokat. A legtobb esetben ezek a konyvtarak

mar alapvetden tdamogatjdk a Gym Environment implementaciot.

TraCl: Traffic Control Interface:

A TraCI [29] egy, a SUMO-hoz késziilt interfész, amely segitségével a SUMO kor-
nyezettel tudunk interakcidkat végezni. A SUMO-ban elkészitett szimuldcidinkkal
a TraCl segitségével adatokat lehet kinyerni, kiilonb6z6 interakcidkat végezni. A
TraCI TCP, csomagkapcsolt kommunikaciéval tud a SUMO kornyezettel interakci-
okat végezni, igy akdr a tobb, parhuzamosan futé szimuldciéval is kapcsolatot tud
tartani. A TraCl segitségével "kintr6l" tudunk olyan parancsokat adni a szimulaci-
onak, mint a: valts lampat, valts sdvot. Emellett a TraCI segitségével tudunk fontos
metrikdkat kapni a szimul4ciénkbdl, mint példdul: sebesség, mind-mind nélkiiloz-
hetetlenek lesznek ahhoz, hogy sajat vezérlést tudjunk kapcsolni a jelz6lampaknak,
tovdbba, hogy a megerdsitéses tanuldshoz megfeleld mennyiségii adatot tudjunk az

agens szamadra biztositani.

Conda:

A Conda egy nyilt forraskddu virtudlis kornyezet menedzseld szoftver [31]. A Con-
da segitségével képesek vagyunk Python csomagjainkat és fliggdségeinket letolte-
ni, kezelni, frissiteni és ami még fontosabb, kiilonallo virtudlis kérnyezetet tudunk
létrehozni. Ez azért fontos, hogy a kiilonb6zd Python verzidkat, az azokkal jar6
csomag verzidkat konnyedén lehessen elkiiloniteni a projektjeink sziikségleteinek

megfelelden.
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5. FEJLESZTES

5.1. Kapcsolodas a SUMO szimulatorhoz és a vaz létrehozasa

Ezutdn a Python virtudlis kornyezet 1étrehozasa volt a feladat. Erre alapvet6en a fiiggd-
ségek konnyebb kezelésére van sziikség. A projekt a Python 3.10.7-es verzidjaval lett

implementélva €s validélva.

Csomag:verzié Leiras
stable-baselines3:1.4.0 MegerGsitéses tanulds
torch:1.13.0.dev20220622 | Neurdlis hdl6zatok
sumolib:1.13.0 A SUMO szimuldciés kornyezettel valé kommunikacidhoz sziikséges
traci:1.13.0 A SUMO szimulécids kornyezettel val6 kommunikédcidhoz sziikséges
tensorboard:2.9.1 A tanitds megjelenitéséhez sziikséges csomag
numpy:1.22.4 Kiilonféle matematikai mtiveletekhez sziikséges csomag

5.1. tdblazat.

Tabl4zat a csomagokrol

A fiiggdségek feltelepitése utdn a kovetkezd 1€épés az volt, hogy programkdéd segitségé-
vel lehessen a SUMO kornyezetet elinditani. Ehhez sziikséges volt valamiféle tithdl6zat
osszedllitisa, amelyet a SUMO-nak dtadhatunk. Altaldnosan a cél, hogy egy egyszeri

keresztez6désben tudjunk tevékenykedni az dgens segitségével.

‘e0e0 | test.sumocfg - SUMO UNKNOWN
[# Fle Edit settings Locate Simulation Window Help =

P I I I [ S i P e [

& X

& A @ Ostndors ¥ @8

Start/Resume the loaded simulation. e -|[x:478.21, y:538.53 [x:-31.79, y:28.53 (No projection defined®

5.1. 4bra.

Az éltalunk hasznalt csom6pont
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A fenti konfigurdcié nem csak a vizudlis paramétereit hatdrozza meg az tuthédlézatnak,
hanem az utsdvokat, hogy melyik saivbol melyikbe lehet kanyarodni, hogy melyik csomé-
ponton hdny ldmpa van, azon ldmpdak lehetséges fazisai egymashoz képest. Az uthal6zat
elemein kiviil a jarmiivek viselkedését is itt kell, hogy meghatdrozzuk. A szimulator
a konfiguraciotol fiiggden fogja elhelyezni, a jelenlegi konfiguracioban valészintiségek
alapjin, hogy melyik sdvra, melyik irdnybol miként helyezzen el jarmiiveket. Az jarmi-
vek vezérlésére egy egymast kovetd vez€rld lett valasztva, ahol az autdk nem térnek le
az utvonalukrdl. Természetesen a lampak jelzését figyelik, a piros jelzésnél megallnak, a
z0ldnél elindulnak.

Ahhoz, hogy ellehessen inditani a szimuldcidkat, a konfiguracids fajlokon kiviil a SUMO
futtathat6 bindrisdra van sziikség. A rendszer egyarant fut MacOS és Windows kornyezet-
ben is, illetve a SUMO szimulator is egyarant 1étezik mindkett6 platformon, igy megfeleld
elérési ut megaddsa utan futtathatd a projekt.

Miutén ez megvan, attdl fiiggéen, hogy grafikus vagy hattérben futd verzidban indult el
a SUMO, viar a kovetkezd parancsokra. Ennek megfelel6en egységnyi id6 alatt ezek a

o7 2

1épések lesznek a megerdsitéses tanulds tdimogatdsara:

1. Ha van, akkor a megkapott cselekvések végrehajtdsa

2. Kovetkezd 1épés utasitas

98]

. Allapot tér lekérése

n

. Allapot tér kiértékelése
5. Jutalom értékek kiszamitasa

6. Cselekvések kiildése

Ezek a 1épések természetesen addig ismétlédnek ciklikusan, amennyi ideig szeretnénk,
hogy egy epizdd tartson. Példaul egy epizéd 1000 1épésbdl 4ll, egy tanitdsi folyamat pe-
dig 1000 epizdd futtatdsabol 4ll. Ezeket a viselkedéseket két ciklussal konnyedén lehet
implementdlni. Természetesen, hogy a kdd atlathat6 és moduldris legyen megfeleld osz-
talyokba sziikséges, a fenti funkcidkat is implementalni.

A fenti folyamat megadja az alap szerkezetét a megerdsitéses tanulds implementaldsdhoz.

5.2. Megerositéses tanulas integracidja a szimulacios kornyezettel

A kovetkez6 kihivds maga a megerGsitéses tanitds implementécidja volt. Itt fel kellett

ismerni, hogy haszndlati esetei lehetnek egy ilyen programnak. Egyfeldl sziikséges, hogy
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szimuldciét tudjon elinditani és egy dj modellt tanitani, masfeldl sziikséges, hogy a mar
meglévd betanitott modellt betudja tolteni €s mint egy irdnyito logikat haszndlni. Ez a két
kiilonb6z6 haszndlati eset, amelyet tdimogatni kell alapvet6en.

Egy, a megerdsitéses tanulds tdimogatédsara sz€les korben haszndlt csomag és absztrakci
az OpenAl csapat 4ltal fejlesztett OpenAl Gym. A Gym segitségével standardiz4lt inter-
fésszel rendelkeziink, amelyet sok megerdsitéses tanuldst implementdlé csomag, tobbek
kozott a stable-baselines3 1s timogat.

Az OpenAl Gym csomag egy Environment osztilyt ad, amelybdl sajat osztalyunkkal
sziikséges leszdrmazni. Itt feliilirva egyes kulcs metédusokat, tudunk ténylegesen a sajat
sziikségleteinknek megfelel6en implementélni olyan paramétereket €s jellemzdket, mint

példaul:
* Milyen dimenzidkkal és értékekkel rendelkezzen az Allapot tér és a Cselekvési tér?
* Mi torténjen, ha vége egy epizdédnak?
* Milyen jutalom fiiggvény hivédjon meg?
e Mi torténjen egy 1épés soran?

Ezek természetesen azok a paraméterek is, amelyeket dltaldban finomhangolni kell a meg-
erOsitéses tanulds sordn. Kiilonféle allapot tér definicidk, kiillonféle jutalom fiiggvények
kiprébdlasa sziikséges a kisérletek sorén.

Alapvetd kérdésekre mar most is tudunk viszont vélaszolni. Tudjuk, hogy a jutalom ér-
téket szeretnénk nullara allitani a kovetkezd epizddra, illetve, hogy majd az Allapot teret
implementalé matrixot is szeretnénk kinulldzni. Tovabba tudjuk, hogy minden egyes 1é-
pés sordn sziikséges a fentebb mdr leirt 1épések véghezvitele. Ennek az implementécidja
alabb lathato:

step(self, action):

self.make_action{action)
self.traci.simulationStep()

observation = self.observe()

additional = self._calculate_reward_(self.traci.simulation.getTime())
self.reward = additional

self.done =
info={}
return observation, self.reward, self.done, info

5.2. 4bra.

Egy 1épés soran végzett miiveletek (Sajat készitést dbra.)
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Itt természetesen a részletei nem lathatéak a Jutalom érték szamitdsanak illetve annak se,
hogy miként lett az Allapot tér felépitve. Ezek a késGbbi fejezetben lesznek targyalva.
Mint mér emlitve volt a stable-baselines3 tdimogatja az OpenAl Gym interfészét, ami se-
gitségével a modell a szaméra fontos értékeket, mint az Allapot tér, Jutalom értékek meg-
tudja szerezni. Egy modell objektumot tobbféleképpen lehetséges 1étrehozni, de minden
esetben sziikséges az adott optimalizaciés algoritmus kijelolése, példaul: PPO, DQN, il-
letve a Gym Environment objektum ataddsa. Az egyéb, dltaldban algoritmus fiiggd hiper-
paraméterek tobbnyire rendelkeznek alaphelyzetbe konfiguralt értékekkel. Az algoritmus
hiperparamétereirdl késdbb fog sz6 esni.

Tovabba kimeneti konyvtarat is tudunk allitani ahova a Tensorboard szdmadra, ahova ta-
nit4s sordn menteni fogja a modell a metrikdkat. A modellnek tovabba atadhatjuk, hogy
hany darab 1€pésbdl dllnak az epizddok, igy nekiink mér csak epizddok ciklikus elinditd-
sat kell implementélni.

A tanitds sordn lehet6ségiink van egyfajta mérfoldk6r6l mentéseket késziteni a modell
aktudlis allapotardl. Erre azért van sziikkség mert a megerdsitéses tanulds egy hosszu,
1ddigényes, nem determinisztikus folyamat, ahol konnyedén el6fordulhat, hogy a tanitas
az 1500. epizddjatdl kezdve mélyrepiilésbe kezdtek menni a jutalom értékek és mi a

s 7 2z

csucspontot elérd allapotrdl szeretnénk kapni a modellrdl egy verziot.

5.3. Komponens alapi megkozelités a fejlesztésben

o7 2

Annak érdekében, hogy a konnyedén lehessen a megerdsitéses tanuldssal kisérletezni és
dinamikusan fenntarthat6 legyen a kédbazis, sziikséges elérelatonak lenni az implemen-
tacié sordn. Ez az oka annak is, hogy a Jutalom fiiggvény kiszamitds, a Cselekvések
végrehajtasa, az Allapot tér felmérése més helyen torténik, nem pedig a Gym Environ-
ment osztalydban.

A fenti, teljes rendszer dbran lithaté az Adapter komponens. Az Adapter komponens,
mint egy kézponti egység all a kiillonbozd egységek kozott. Az Adapter az komponens,
amely meghatdrozza, hogy milyen implementacié-specikus médon kell az Allapot teret
felépiteni a Gym Environment-nek, hogy az, a szdmadra értelmezhet6 legyen. Ez azt je-
lenti, hogy ha leszeretnénk cserélni a SUMO szimul4ciés kornyezetet egy masik szimu-
latorra, akkor elég lenne csupdn egy masik implementéciot késziteni szdméara az Adapter
osztalybol, a Gym Environment és maga a modell ebbdl pedig semmit nem érzékelne. Ez
azért is fontos mivel nem nehéz elképzelni, hogy egy masik szimuldtor az masféle inter-

fészekkel rendelkezne, esetleg hosszabb, terjedelmesebb koddal lehetne csak ugyanazt a
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metrikat kinyerni bel6le, mint a jelenlegi SUMO és TraCl pérossal.

Tovabba egy mdsik komponens, ami fel is hasznélja ezt a lehetdséget az a TrafficLight
Runner. Ez a hélézaton elérhet6 kozlekedési csomépont futtaté alkalmazas, amely segit-
ségével tavoli fliggetlen kozlekedési ldmpa csomdpontokat tudunk imitalni €s bemutatni
vele, hogy miként lehetséges hédlézaton keresztiil megkapni a kozlekedési parancsokat az

Agenstdl. Errdl a kovetkez6 bekezdésben tobbet is meglehet tudni.

5.4. Halozati kapcsolodas a kozlekedési csomopont vezérloihez

Fentebb mar emlitve volt, az a haszndlati eset, amikor mar van egy meglévé modell és
szeretnénk azt "élesben" haszndlni. Azon tul, hogy ebben az esetben mar nem tanitjuk
az agenst, hanem csak kiértékeléseket végziink a segitségével, egy valds helyzetben mér
nem elégsziink meg azzal, hogy egy szimuldtorban tudunk ldmpékat irdnyitani vele. En-
nek érdekében tovabbi cél lett egy olyan kiilsd alkalmazds 1étrehozdsa, amely egy tavoli
halézati végpontként miikodik. Ezzel a tavoli végponttal az alap alkalmazas, socket ala-
pu kommunikéci6 segitségével tud kommunikdlni és tovabbitani informdaciokat az dgens
aktudlis cselekvés parancsairdl. Ezeket a parancsokat feldolgozza az aktudlis csomépont

€s az ottani konfigurdcionak megfelelden valtoztatni a ldmpak fazisait.

class TrafficCenter():
def __init_ (self, connections):
self.connections = connections
self.sockets = []
for i in connections:
self.sockets.append(socket.socket (socket.AF_INET, socket.SOCK_STREAM))

def make_connection(self):
counter = 0
for i in self.connections:
print(i)
self.sockets[counter].connect(('localhost', 1i))
print('connected to port: ', i)
counter += 1

send_phase(self, action):

counter = 0

for i in self.connections:
self.send_action(counter,str(action))
counter += 1

send_action(self,counter, message):
self.sockets[counter].sendall(bytes(message, 'utf-8'))

5.3. abra.

Kapcsolddas a workerekhez és cselekvések kiildése. (Sajat készitési dbra.)

Annak érdekében, hogy ez megvaldsithatd legyen, ennek a funkcionalitdisnak mindkét ol-
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dalon tdimogatva kell lennie. A komponens alapt fejlesztésnél mér emlitve volt az Adapter
osztaly haszndlata, amely annak érdekében lett 1étrehozva, hogy jobban szepardl6djon a
haszndlati eset és platform att6l, hogy miként van tanitva az Agens. Egy ilyen funkciénl
egyértelmiien erre van sziikség. Egy tanitott modellt kell hasznélni, amely minden egyes
cselekvésénél tovabbitja a konfigurdlt végpontokra a modell cselekvéseit.
A kozlekedési lampdkat futtat6 alkalmazas implementaciondl az volt a cél, hogy konnye-
dén lehessen skdldzni a szimuldcioban meghatdrozott szamu lampdk szdmaval. Ez azt
jelenti, hogy ha 4 darab ldmpacsoportot futtaté szimuldcidval értékeltetjiik ki a modellt,
a masik oldalon 4 darab aszinkronos worker lesz, ami varni fogja a cselekvéseket. Négy
darab worker esetén a lehetséges port szamok példaul: 8000,8001,8002,8004.
class TrafficWworker():
def __init_ (self, traffic_light, port):
self.traffic_light = traffic_light
self.loop = asyncio.get_event_loop()

self.port = port
self.coro asyncio.start_server(self.handle_client, 'localhost', port, loop=self.loop)

self.server = self.loop.run_until_complete(self.coro)

@asyncio.coroutine
def handle_client(self, reader, writer):
while True:
data = yield from reader.read(100)
if len(data) > 0:
message = data.decode()
addr = writer.get_extra_info('peername')
print("Worker %r:Received %r from %r" % (self.port,message, addr))
else:
print("Close the client socket")
writer.close()
break

5.4. ébra.

Aszinkronos worker kddrészlete. (Sajat készitésii dbra.)

A kédban lehet latni, hogy a worker 100 bajt adatot var beolvasasra. Ezt az adatot be-
olvassa majd kiirja konzol feliiletre. A konzol feliiletre val6 kiirds mellett a traffic light
objektum logikdjat is fel lehet haszndlni, a bejovd adatot kiértékelni és ennek megfelelGen

a jelzdélampdékat véltoztatni.

5.5. Allapot tér

Mint fentebb emlitve volt, ez a kornyezeti definicié adja meg, hogy az dgens mit lat a
térbsdl. A cél a kornyezet valamilyen feldolgozédsa €s bemeneti adattd valé formadlasa
annak érdekében, hogy a neurdlis hédlézat ezzel dolgozni tudjon [20]. Tovabba kivéant

cél lenne, olyan metrikdkat kell felhaszndlni, amelyet egy jarmidetektdlé komponens is
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tud szolgéltatni. Ennek megfelelen olyan metrikdk jonnek széba, mint példdul az auték
pozicidi, a lampatdl vald tdvolsaguk, esetleg a sebességiik.

Az 4llapot tér egy az OpenAl Gym-ben definiélt tipussal, a Box-al tortént, a minimum
értéke -5000 a maximum értéke pedig 5000, lebegSpontos ért€ékek. Az adatszerkezet 2
oszlopbdl és 80 sorbdl all. A 2 oszlop a jarmiivek X és Y koordindtat hivatott jelolni, a 80
sor pedig a 80 jarmivet, amelyet a csomOpontba érkezd négy lampdval ellatott dton lathat

az dgens. Ez lampakként maximum 20 jarmiivet jelent.

5.6. Cselekvési tér

A cselekvési tér, a neurdlis hdlézat kimeneti rétege, ezt felhaszndlva van lehet6ség meg-
valtoztatni a kornyezetet, amelyben az dgens tevékenykedik. Ebben az esetben, az ut-
halézat jelz6lampdk dllapotdnak a megvaltoztatdsa a cél, a kimeneti cselekvési vektor
alapjan. A kozlekedési lampakat csomépontonkénti csoportokba érdemes rendezni, hi-
szen egy csomopontba Iényeges a lampdk szinkronizalt mikodése. Azaz nem lehet olyan
eset, hogy két szomszédos lampa egyszerre valtson zoldre, hiszen ez balesethez vezetne.
Ennek megfelel6en a csomdpontokban a forgalom irdnya egyszerre fog véaltozni, az adott
csoméponthoz tartozé vektor érték feldolgozasdnak megfelelGen. A cselekvést meghaté-
rozé vektor ebbdl adédéan a csomépontok szdménak nagysaganak felel meg.

Az implementdlt megoldas szerint adott egy csomoOpont, ahol tobb sdvos utak vannak.
Ezekhez a sdvokhoz tartoznak jelz6ldmpdak, amikhez pedig kiilonb6z6 fazistervek tartoz-

nak. Ezeket a fazisterveket a konfiguracios fajlokban lehet definidlni.

kadditional
tlLogic id="@" type="static" programID="my_program" offset="0"
phase duration="7" state="GGGrrrGGGrrrrrr"
phase duration="7" state="yyyrrryyyrrrrrr"
phase duration="7" state="rrrGGGrrrrrrrrr"

phase duration="7" state="rrryyyrrrrrrrrr"
phase duration="7" state="rrrrrrrrrGGGGGG"
phase duration="7" state="rrrrrrrrryyyyyy"
tllogic
additional

5.5. abra.

Csomoépont konfiguracio. (Sajat készitést dbra.)

A fenti dbran lathat6, hogy egy adott fazis milyen allapotokbdl all 6ssze és mennyi ideig

tartson egy adott allapot. Erre gy lehet tekinteni, mint egy egységnyi idé amire minimum
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szeretnénk, hogy fézis valtas legyen. Erre azért van sziikség, hogy ne kezdjen el 1épésen-
ként valtogatni a kiillonboz6 fazisok kozott. Az Adapternél ezt a miikodést tdimogatni
sziikséges, azaz szdmolni kell, hogy az adott fazis mennyi ideig tart és addig nem kell
véltoztatni a fazison. Aztdn ha a modell ismét tigy gondolja, hogy ez a fazis a preferalt

allapot, akkor ismét azt a fazist fogja valasztani.

5.7. Jutalom fiiggvény

A jutalom fiiggvény adja meg azt a metrikat, amely alapjdn a tanitds sordn kiértékelddnek
az agens egyes dontései. Megvizsgalni érdemes jutalom fliggvények példdul az Osszes
késés, illetve az egy helyben 4ll6 autok szama alapjan kalkulélt biintetd érték vagy pedig
a jarmiivek atlagsebessége [32]. A kisérleteknél az éppen haszndlt jutalomfiiggvények

jelezve lesznek.

5.8. A szimulacio felparaméterezése

A kovetkezd és egyben egyik legfontosabb szempont pedig a neurdlis hal6zat modell;jé-
nek az Osszedllitdsa, illetve a megerGsitéses tanulds sordn haszndlt algoritmus paraméte-
reinek a meghatarozasa. A kisérletek soran PPO algoritmus volt felhaszndlva. Az stable-
baselines3 segitségével belehet importdlni €s fel lehet paraméterezni az algoritmust.

A kornyezet regisztracidja soran az OpenAl Gym segitségével az stable-baselines3 rail-
leszti a neurélis hdl6zat bemeneteként az dllapot teret [27], (itt Observation space), illetve
a kimeneteként a cselekvési teret (itt Action space). Lehetdség van minden egyes iteraci-
Oban menteni az dgens allapotat, vagy akar csak a legvégén [27]. A mentési pontok se-
gitségével egy adott tanitott 4genst van lehetdség betdlteni €s tovabb tanitani. A kisérletet
ezutdn ellehet inditani. A Tensorboard-nak koszonhetden lehet l4tni futdsidében a haté-
konysdgat az dgensnek. Iterdcidnkként kapunk visszajelzést arrdl, hogy milyen jutalom
értéknél jar az 4dgens, illetve, hogy a valtoz6 paraméterek éppen milyen értékeket vesznek
fel. Miutén a kisérlet lefut a kiilonb6z6 metrikakat a futdsrol elmentjiik egy célkonyvarba
a kisérlet nevével. Az eredményeket Tensorboard segitségével lehet megtekinteni. Itt az

egyik legfontosabb adat a jutalom érték.

5.9. Statikus forgalomiranyit6 szimulacidja

A kisérletekben az dgens eredményei fontosak, ennek ellenére ez csak arrdl ad képe, hogy

relative az dgens alaphelyzetéhez, fejlodik-e a forgalomiranyitasi készsége a megadott ju-
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talom fliggvény, mint "birdl6" metrika, alapjan. Ez ugyan fontos tény, hiszen hossziitavon
a rendszer tovabbfejlesztésére és egyre jobb értékek elérése csak olyan esetben lehetsé-
ges, ha van legaldbb egy olyan konfiguracié az dgens szamara, ahol tanul6 tendenciat tud
mutatni. Ezt a lokdlis teljesitményt, ami relativ onmagahoz az dgenshez, hasznos lenne
Osszehasonlitani egy masik forgalomirdnyitdsi rendszerrel. Kézenfekvd a leggyakrabban
haszndlt rendszert, a statikus forgalomirdnyitékat alapul venni, nem csak azért, mert ez
a legelterjedtebb és ez a vildg minden tdjan ugyanazt a forgalomiranyitdsi logikat jelenti,
hanem ez a képzeletbeli teljesitmény-1étran a legals6 kihivo és logikus ezzel kezdeni.
Ahhoz, hogy az 0sszehasonlitds mértékado legyen, fontos, hogy a két szimulacional csak
a forgalomiranyit6 logika legyen kiillonbozd, a tobbi paraméter maradjon azonos. Ilyen
példaul, hogy a szimul4ci6 ugyanazon az uthal6zaton fusson, illetve, hogy az auték be-
aramldsa hasonl6 médon torténjen mint, ahogy az dgensnél futtatott kisérletekben tortént.
Ennek értelmében a statikus szimuldcié sordn hasonléan, folyamatos inflow-al legyen
tesztelve a kornyezet. Ez azt jelenti, hogy az tthal6zat bemeneteként folyamatosan érkez-
ni fognak az Gjabb és tijabb autok.

Tovébbi cél az autdk viselkedésének felkonfigurdldsa. Természetesen ez is az 4gens soran
tesztelttel kell, hogy egyezzen.

Az dsszehasonlithatésdghoz a szimuldciot ugyan azon az elkészitett kornyezeten érdemes
futtatni. A cél a megerdsitéses tanulds sordn hasznélt jutalom fiiggvény alkalmazdsa a
statikus irdnyito tesztelésekor. Mivel ugyanazt a kornyezet lesz haszndlva, igy a juta-
lom fiiggvény hasonldan tudja majd a kornyezeti leirdsokbdl a pillanatnyi autdk helyzetét
kinyerni, ezzel pedig valds Osszehasonlitdsi alapot tud képezni a két mddszer teljesitmé-

nyérol. A jutalom érték a kornyezet pillanatnyi allapota alapjan van kiszamolva.

5.10. Kisérletek és eredmények

Ebben a fejezetben a kiilonféle kisérletek és ezeknek az eredményei lesznek bemutatva.
Minden kisérletnél az aktudlis futds paraméterei fel lesznek tiintetve, ilyen paraméterek
példdul a modell algoritmusanak hiperparaméterei, az Allapot tér, Cselekvési tér és a
Jutalom fiiggvény. Természetesen a futds végén a relevans diagramok is helyet kapnak az

eredmények mellett.

5.10.1. Kisérletek

A kovetkezd kisérletek PPO optimalizaciés fiiggvényt haszndlva lettek elvégezve és az

alabbi paramétereket haszndltak.
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Hiperparaméter Erték
learning rate 0.0003
batch size futds ideje
n epochs 1000
gamma 0.999
gae lambda 0.99
clip range 0.2
ent coef 0.0
vf coef 0.5
max grad norm 0.5
target kl 0.01

5.2. tablazat.
PPO Hiperparaméterek

Az alabbi kisérlet a fenti paramétereket haszndlva lett elvégezve és Osszesen 500 iterd-
ciobdl €és iteracionként 1500 1€pésbdl allt. Ez volt az elsd olyan kisérlet, ahol az dgens
tobbnyire felfelé mutaté tendencidt adott a jutalom értékek terén. A hasznélt jutalom
fliggvény a jarmivek 4tlagsebességét vizsgalta. Minél magasabb a jarmiivek atlagsebes-
sége az adott pillanatban anndl nagyobb jutalom értéket kap az adott 1épés sordn az dgens.
A magasabb atlagsebesség alapjan feltételezhetjiik, hogy kevesebbet kellett lassitania és
vdarnia a jarmiiveknek az utjuk soran.

Az dgens Allapot tér-ként a jarmivek X és Y koordinatdjit kapja meg, Cselekvés tere
pedig 6 darab lebegbpontos értéket tartalmazo vektor. A 6 egység az a jelenlegi kisérlet
csomoépontjaban megtaldlhat6 kozlekedési lampak Osszes lehetséges allasat jeloli. A ma-
ximalis értéket jelols fazis keriil kivalasztdsra a vektorbdl €s az ahhoz tartoz6 fazisido is
bedllitisra keriil. Ez azt jelenti, hogy mésik fazis nem fogja megszakitani a mér kivalasz-
tott fazist. A modell 2 darab rejtett réteggel rendelkezik, rétegenként 64 darab neuronnal.
Az aktivacios fiiggvény Tanh.

Az aldbbi diagramon lathat6 a tanitas eredménye.
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5.6. 4bra.

Tanitds eredménye (1). (Sajat készitési dbra.)

Az édbran lathatd, hogy az dgens egyre jobb eredményeket ér el a tanulds sordn, azaz a
jarmiivek atlagsebessége folyamatosan nd. A maximum elért jutalom érték a futds sordn
11.15. Tovébbi relevans metrikdkat, bizonyos paraméterek alakuldsarol az alabbi diagra-

mokon lathatunk.
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5.7. abra.

Entrépia diagram (1). (Sajat készitésii dbra.)
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Az entrdpia érték azt mutatja meg, hogy az dgens a tanulds sordn, mennyire megy el a
felfedezés irdnydba, azaz mennyire hoz véletlenszeri dontéseket. Itt lathatéan az dgens
ahogy elkezdett egyre jobb értékeket elérni csokkent a véletlenszerli dontések szama és
inkdbb a megtanult minta alapjan hozott dontéseket.

Mivel ez volt az els6 olyan kisérlet, amely bizakoddsra adott okot, igy ezeknek a para-
métereknek a tovabbi finomhangoldsaval torténd probédlkozasok lesznek bemutatva. Elsé
sorban a hiperparaméterek lettek felfedezve, probalgatva a jobb eredmény reményében.
Ez leginkdbb empirikus mddon tortént, szinte véletlenszerlien valtoztatva a paraméte-
reket, kiillonboz6 eredményeket kapunk. A hiperparamétereken kiviil a modell neurdlis
hélézatdnak topoldgidjaval is torténtek kisérletek, illetve az Allapot tér megvéltoztatdsa
1s vizsgalva lett.

A kovetkezd esetben a learning-rate paraméter lett médositva 0.0003-r61 0.001-re, illetve
az n_epochs paraméter lett lentebb véve 10-re. A tobbi paraméter valtozatlan maradt. Az

ezzel elért eredmény aldbbi dbran l4thato.

I
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5.8. 4bra.

Tanitds eredménye, 6sszehasonlitva (2). (Sajat készités 4bra.)

Zolddel lathaté az mdédositott paraméterekkel végrehajtott kisérlet diagramja. Az ered-
mények lathatéan nem kozelitik meg az elsjét. Legjobb esetben is minimélis novekedés
figyelhetd meg a legvégén a kisérletnek, itt a legjobb, amit tenni lehet, hogy a maximum
jutalom értéknél lementett modellt haszndlnank a mint fiiggetlen logika. Erre nincs sziik-

7

ség hiszen az el6z6 kisérletnél mar jobb értéket is el tudtunk érni.
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5.9. 4bra.

Entrépia diagramok dsszehasonlitdsa (2). (Sajat készitésd abra.)

Itt is megfigyelhetd, hogy az entrépia értékek abban az esetben csokkennek, ahol tényle-
gesen a jutalom értékek is novekednek, azaz a szdmunkra preferdlt irdnyba tanul.
Tovéabbiakban az epochs és a learning-rate paraméterek vizsgalata zajlott, az 1000 korii-
li értékek megvalasztdsa az epochs szamdra, javitott az eredményeken valamelyest, de a
learning-rate értékek megvaltoztatdsa hozta 4ltaldban a legjelentGsebb eredményeket ki-
sérletek kozott.

Amint az el6bb emlitett paramétereket a legjobb eredményhez hasonléva korrigaltuk, an-
ndl jobb eredményeket produkdlt az dgens.

Tobbi probédlkozas utdn az aldbbi kisérlet hozta a legjobb eredményt. Ennek a futdsnak
a maximdlis jutalom értéke 11.2. A target_kl érték mdodosult 0.001-re, a learning-rate

0.001, illetve az epochs paraméter 1500-ra lett médositva.

0 100k 200k 300k 400k 500k 600k 700k

5.10. abra.
Az eddigi legjobb futds grafikonja. (1). (Sajat készitési abra.)
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5.10.2. Tanitott agens felhasznalasa

Az egyik kimondott cél az volt, hogy lehetdség legyen felhaszndlni a betanitott modellt
valamilyen mds médon is, a szimuldciés implementacion kiviil. Erre a kozlekedési cso-
moépontokat szimuldlni hivatott TrafficWorker lett elkészitve, amellyel socket alapti kom-
munikaciot végez az agens.

A legjobban teljesitd dgenst ki kell védlasztani, majd pedig betolteni. A legjobban teljesitd
agensnek pedig a legjobb értéket eléré mentését kell kivdlasztani, a fenti d4gens esetében
ez a 350. A szimul4ci6 ebben az esetben is sziikséges lesz, hiszen bemenetet kell szolgal-
tatni az dgens szdmdra. Kimenete az 4gensnek két iranyba van ebben az esetben. Az egyik
a szimuldcid maga, a masik pedig a kozlekedési csomopontokat szimulalé TrafficWorker-
ek. Ezt az Adapter osztély segitségével lett megvaldsitva. Itt a specifikus implementécid
gondoskodik arrél, hogy csatlakozzon a megfelel6 végpontokhoz, illetve tovdbbitsa a cse-
lekvéseket.

Az alabbi abran lathatd, a betoltott modell munka kozben.

Action: [2.8602602 0. 0.01586229 0. 0.77099025 1.8766172 ]

current step: 998

Observation: [[ 17.91665 25.42978 32.93079 40.43833 47.93937 55.46407
62.965153 368.7839 376.28494 383.8276 391.33136 25.194143

37.86202 45.363056 52.864155 69.4693 359.23727 366.73975
381.7007 389.35715 974.7593 895.8621 856.57025 724.5635
518. 518. 518. 518. 502. 502.
505.2 508.4 0. 0. 0. 0.

5.11. abra.

Agens kimeneti értékei, forgalomirdnyitas kozben. (Sajat készitési abra.)

A konzol kimeneten ltni lehet a modell szamara bemenetként eljuttatott Allapot teret,
illetve a kimeneti Cselekvési matrix egy részét.

A masik "oldalon" a TrafficWorker-ek az aldbbi konzol kimeneteket generaljak.

Worker :Received '[2.881005 . -8607405
Worker :Received '[2.881005 . .8607405
Worker ceived '[2.881005 . -8607405
Worker ceived '[2.881005 . .8607405 .4603453 3. 1' from (' . SRS 5 3i7i1%);
Worker :Received ' .6677561 1.9724816]' from (' .0.0.1', 55368)

(] .4603453 3

(] 3

(] 3

(] B

. . 0. 1
Worker :Received '[3. 5 5 0. .6677561 1.9724816]' from (' .0.0.1"', 55369)
(] 1

(] 1

(] 2

(] 2

(] 2

-4603453
.4603453

1' from (' .0.0.1', 55368)
]' from (' .0.0.1', 55369)
1' from (' o .1', 55370)

Worker :Received ' .6677561 1.9724816]' from (' .0.0.1', 55370)
Worker :Received '[3. .6677561 1.9724816]' from (' ROS0RYISIPNS 537/1%)!
Worker :Received '[2.432486 .489326
Worker :Received '[2.432486

.8009667]' from ('127.0.0.1', 55368)
.8009667]' from ('127.0.0.1', 55369)
.8009667]' from ('127.0.0.1', 55370)

.489326
.489326

Worker :Received '[2.432486 . . .
Worker i '[2.432486 - - 0. .489326 2.8009667]' from (' -0-0-1", 55371)
Worker i '[3. . .02295482 0. .9254472 1.5625215 ]' ! .0.0.1', 55368)

Worker i S[3h 5 .02295482
Worker : i '[3. . .02295482 .9254472 .5625215 ]' ! 55370)
Worker :Received '[3. 5 .02295482 .9254472 .5625215 1' ' 55371)

1.9254472 1

1 1

. 1 1

Worker :Received '[2.9480917 . .38152587 0. 0.979967 2.0069485 1°' ! .0. ', 55368)
0 2

0 3

0 2

.5625215 ]’ ! 'y, 55369)

Worker :Received '[2.9480917 . .38152587 .979967 .0069485 ]' ! .0. 'y 55369)
Worker :Received '[2.9480917 . .38152587 -979967 .0069485 ]' ! .0. ', 55370)
Worker :Received '[2.9480917 . .38152587 -979967 -0069485 ]' ! .0.0.1', 55371)

5.12. abra.

A hélézati végpontok konzol kimenete futds kozben. (Sajat készitésii abra.)
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5.10.3. Osszehasonlitas a statikus médszerrel

A statikus mddszerrel vald Osszehasonlitdshoz, sziikséges a hasonlo kisérleti kornyezet
megteremtése, illetve, hogy kozos metrikdk szerint legyen a két mddszer felmérve. Ez a
metrika jelen esetben a jarmivek atlagsebességének megvizsgaldsa a két mddszer hasz-
nalata soran. A kisérletek sorédn a legjobb elért eredmény, azaz a maximum jutalom érték
11.2. A statikus mddszer esetében ez az érték 3.474. Ezek szerint a megerdsitéses tanuldst

hasznalé mddszer jobb eredményt volt képes elérni a vizsgalt metrika szerint.
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6. TESZTELES

6.1. Tesztelés menete a projektben

A projekt fejlesztése sordn a tesztelés két részben tortént meg. Egyfel6l manualis tesztelés
mdsfeldl automatizdlt tesztelés tortént.

Automatizalt tesztelésre a Python beépitett unittest konyvtéara lett felhaszndlva. Ennek
segitségével egység tesztek lettek implementdlva, amelyek az atomi metddusok szintjén
ellendrizték a helyes miikodést. Mivel voltak kiils6 konyvtarakra mutat6 fiiggdségek ezért
ezek nem lettek tesztelve. Abban az esetben, amikor pedig sziikséges volt egy-egy meto-
dusndl kiilsé konyvtarra val6 kihivatkozasra, a unittest [33] konyvtar Mock osztdlya lett
felhaszndlva ezzel is biztositva az egység teszteknél sziikséges izolacidt. Az automatizalt
tesztelés soran tobbek kozott a jutalom értékek kiszamitdsat, az Allapot tér métrix4nak a
felépitését, illetve a Cselekvés matrix dontéseinek a végrehajtasi logikdja lett tesztelve. A

legf6bb tesztelt funkcidk listdja az aldbbi.

Funckidécsoport Példa tesztleiras Eredmény
A jutalom értékek . .
. Atlagos sebesség kiszdmitdsa helyes értékekkel. OK
helyes kiszdmitdsa.
A SumoAdapter
Allapot tér felépits Egy elhelyezett auténak a pozicidjanak az OK
fliggvény helyes elhelyezése megfelel.
miikodése.
A SumoAdapter
Allapot tér felépits Nincsenek autdk a szimuldcidban és helyes a OK
fiiggvény helyes felépitett tér.
miikodése.
A SumoAdapter
Cselekvés matrix A Cselekvési matrixnak megfeleld szamu OK
végrehajtdsdnak az fliggvényhivds illetve a paraméterek ellendrzése.
ellendrzése.
A SumoAdapter
Cselekvés matrix A valasztott vilaszid6 hatralévd idejének az OK
végrehajtdsanak az ellendrzése .
ellendrzése.

6.3. tablazat.

Tablazat az automatizalt tesztekrdl
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Manualis tesztelés leginkdbb nehezen tesztelheté funkcidkat fedett le, ilyen példdul az
uthalézat betdltése a SUMO szimuldtorba, annak elinditdsa, cselekvések végrehajtasanak
validacigja grafikus feliileten. SUMO szimulatorban elinditott kisérlet hosszanak valida-
cidja, hiperparaméterek paraméterezésének ellendrzése. Kisérlet konfiguracidjanak vali-

ddcidja a grafikus feliileten.

Kovetelmény Tesztleiras Eredmény

A betoltott dthalézat a A tthélézatot betoltése majd szimuldciéban valé OK
kivant tipusu. ellendrzése.

Az elhelyezni kivant . . . . .
3 . A jarmiivek betoltése a szimuldcidba, szimulédcid
autok megjelennek a o o OK
elinditdsa és jarmiivek vizsgdlata.

szimul4ciéban.
Szimulacié grafikus A render paraméter bedllitdsa és a szimulaci6 OK
megjelenitése. elinditisa, megjelenités.
Szimulacié grafikus A render paraméter bedllitsa és a szimulaci6 OK
elrejtése. elinditdsa, hattérben fut a szimul4cio.
A Kkisérlet a kivant o o )
L Az iterdci6 bedllitdsa és a szimuldcidban valé
szamu iterdcioszor fut . OK
ellendrzése.
le.
Az iteracidk hosszat Az iterdci6 hosszanak felparaméterezése utn a OK
lehetséges allitani. kisérlet az kivant ideig fut.
Hiperparaméterek

. A hiperparaméterek a kimeneti log-ok alapjan
konfiguréldsa a o OK
megegyeznek a konfigurdlt értékekkel.

preferalt értékekre.
Az éllapot tér a kivant | Allapot tér paramétereinek bedllitdsa, futds kozben OK
méretd. megegyezik az elvart értékkel.
A cselekvési tér a Cselekvési tér paramétereinek bedllitasa, futds OK
kivant méretd. kozben megegyezik az elvart értékkel.

Fix fazisidejd o o o
) . Az elkészitett szimuldcidban fix fazisideji logika
szimul4ci6 inditdsa a ) L OK
keriil és ez megfigyelhetd a kisérletben.

kornyezetben.
Megerésitéses
tanuldst hasznal6 Az elkészitett szimuldcioba a kijelolt 4gens keriil és a
dgenssel valé kornyezettel interakcidba 1€p a kisérletben. oK

szimuldcio inditasa.

6.4. tablazat.

Tablazat az elvégzett manuélis tesztekrdl
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7. OSSZEGZES ES TOVABBFEJLESZTES

A kisérletek még korai fazisban jarnak, sziikséges tovabbi kozlekedési szcendridkban le-
tesztelni kiilonboz6 neurélis modellek teljesitményét. Az elvégzett kisérletek ramutatnak
arra, hogy a meger0sitéses tanuldst haszndlé agensnek j6 eredményeket tudnak elérni a
kozlekedési lampdk irdnyitdsdnak a teriiletén. A vizsgalt esetekben a legjobb jutalom ér-
téket elérd modell, 11.2 értéket tudott felmutatni a statikus forgalomirdnyit6 3.474-gyel
szemben. A jutalom érték a kozlekedésben résztvevd jarmtivek atlagsebessége alapjan
lett kiszamitva.

A kovetkezd 1épés lenne az 4dgens tesztelése, nagyobb tthdlézatok csomdpontjainak az
irdnyitasdra, illetve tobb optimalizal6 algoritmus kiprébdldsa is preferdlt. A kiilonbo-
z06 neurdlis modellek feltérképezése, illetve a hiperparaméterek finomhangolésa is jobb
eredményekhez juttathatnak a tovabbiakban.

Ezzel egyiitt a projekt a sajat, mértékében, a kijelolt kovetelményeket teljesitette, a stati-
kus forgalomirdnyiténal pedig még jobb eredményt is képes volt elérni, a vizsgalt metrika

alapjén.

55



ABRAJEGYZEK

2.1. Brodmann-modell (forrds:Dr. Kutor Laszl6 el6addsa) ............................ 17
2.2. Neuron formalis modellje (forrds: Dr. Kutor Laszl6 el6adédsa) ................... 18
2.3. Tanh aktivacios fiiggvény (forrds: [17])...oeeeenneiiiii i 23
2.4. ReLU aktivacios fliiggvény (forrds: [17]) ...oovveeiimmiii i 24
2.5. Swish aktivacios fliggvény (forrds: [19]) ...oovviiiiiiiiii 24
2.6. Az 4gens és kornyezet interakcidja (forrds: [20]) ....oovvvviiiiiiiiiiiiiin.. 25
4.1. A projekt rendszerterve. (Sajat készitéstidbra.) ...............cooiiiiiiiii, 31
4.2. Az agens neurdlis hal6janak felépitése. (Sajat készitésti abra.) ................... 34
5.1. Az éltalunk haszndlt cSOMOPONL........ouuuuiiiiiiitiii i 38
5.2. Egy Iépés sordn végzett miiveletek (Sajat készitést dbra.)........................ 40
5.3. Kapcsolddas a workerekhez és cselekvések kiildése. (Sajat készitésti dbra.) .... 42
5.4. Aszinkronos worker kédrészlete. (Sajat készitésti dbra.)....................ool 43
5.5. Csomopont konfigurdcid. (Sajat készitésti dbra.) ..., 44
5.6. Tanitds eredménye (1). (Sajat készitésti dbra.)..........ccooviiiiiiiiiiiinn i, 48
5.7. Entropia diagram (1). (Sajat készitéstidbra.) .............cooiiiiiiiiiiiiii ., 48
5.8. Tanitds eredménye, Osszehasonlitva (2). (Sajat készitést dbra.) .................. 49
5.9. Entrépia diagramok 0sszehasonlitdsa (2). (Sajat készitésti dbra.) ................ 50
5.10. Az eddigi legjobb futds grafikonja. (1). (Sajat készitésti dbra.)................... 50
5.11. Agens kimeneti értékei, forgalomirdnyitds kozben. (Sajdt készitésti dbra.) ...... 51
5.12. A halézati végpontok konzol kimenete futds kozben. (Sajat készitést dbra.).... 51

56



TABLAZATOK JEGYZEKE

5.1. Tébldzat a csomagoKIOl..........oiiiiiiii e 38
5.2. PPO Hiperparaméterek..........ooovviiiiiiiiiieiiiiiiii i 47
6.3. Tabldzat az automatizalt teszteKrSl............ooooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii 53
6.4. Tablazat az elvégzett manudlis tesztekrol ..., 54

57



IRODALOMJEGYZEK

[1] Tettamanti, T.: A kozuti kozlekedés irdnyitdsa eldadds, (https://docplayer.
hu/51685893-A-kozuti-kozlekedes—iranyitasa-dr—-tettamanti-tamas—bm
html), utoljara megtekintve: 2022.11.23

[2] Studer, L., Ketabdar, i. M., Marchionni: Analysis of Adaptive Traffic Control Sys-

tems Design of a Decision Support System for Better Choices.

[3] van der Pol, E., Oliehoek, F. A.: Coordinated Deep Reinforcement Learners for
Traffic Light Control. NIPS. 2016

[4] Wei, H., Zheng, G., Yao, H., Li, Z.: IntelliLight: A Reinforcement Learning Appro-
ach for Intelligent Traffic Light Control. In Proceedings of the 24th ACM SIGKDD

International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining, 2018, pp. 2496—
2505.

[5S] Mnih, V., Kavukcuoglu, K., Silver, D., Rusu, A. A., Veness, J., Bellemare, M. G.,
Graves, A., Riedmiller, M., Fidjeland, A. K., Ostrovski, G.: Human-level control
through deep reinforcement learning. 2015 Feb 26, pp. 518-529.

[6] Miller, A. J.: Settings for fixed-cycle traffic signals. In Journal of the Operational
Research Society, 1963, pp. 373-386.

[7] Cools, S.-B., Gershenson, C., D’Hooghe, B.: Self-organizing traffic lights: A realis-

tic simulation. In Advances in applied self-organizing systems. Springer, 2013, pp.
45-55.

[8] Python Website, (https://www.python.org/), utoljdra megtekintve:
2022.11.18

[9] Tensorflow Website, (https://www.tensorflow.org/tensorboard),
utoljdra megtekintve: 2021.05.13

[10] Dr. Kutor, L.: Intelligens rendszerek elmélete eléadas, (http://uni-obuda.
hu/users/kutor/15%202020/15%202020-4 .pdf), utoljdra megtekintve:
2021.05.13

[11] Altrichter, M., Horvéth, G., Pataki, B., Strausz, G., Takécs, G., Valyon, J.: Neuralis

hal6zatok

58


https://docplayer.hu/51685893-A-kozuti-kozlekedes-iranyitasa-dr-tettamanti-tamas-bme-kozlekedes-es-jarmuiranyitasi-tanszek.html
https://docplayer.hu/51685893-A-kozuti-kozlekedes-iranyitasa-dr-tettamanti-tamas-bme-kozlekedes-es-jarmuiranyitasi-tanszek.html
https://docplayer.hu/51685893-A-kozuti-kozlekedes-iranyitasa-dr-tettamanti-tamas-bme-kozlekedes-es-jarmuiranyitasi-tanszek.html
https://www.python.org/
https://www.tensorflow.org/tensorboard
http://uni-obuda.hu/users/kutor/IS%202020/IS%202020-4.pdf
http://uni-obuda.hu/users/kutor/IS%202020/IS%202020-4.pdf

[12] Kurenkov, A.: A Brief History of Neural Nets and Deep Learning. Skynet Today,

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]
[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

2020
Schmidhuber, J.: Deep Learning in Neural Networks: An Overview. 2014

McCulloch, W. S., Pitts, W.: A LOGICAL CALCULUS OF THE IDEAS IMMA-
NENT IN NERVOUS ACTIVITY. 1943

Rumelhart, D. E., Hinton, G. E., Williams, R. J.: Learning representations by back-
propagating errors. 1986

Nwankpa, C. E., [jomah, W., Gachagan, A., Marshall, S.: Activation Functions:

Comparison of Trends in Practice and Research for Deep Learning. 2018

Feng, J.: Reconstruction of porous media from extremely limited information using

conditional generative adversarial networks
Ramachandran, P., Zoph, B., Le, Q. V.: Searching for activation functions. 2017

Swish activation function, (https://twitter.com/aureliengeron), utol-

jara megtekintve: 2021.05.13
Sutton, R. S., Barto, A. G.: Reinforcement Learning An Introduction
Melo, F. S.: Convergence of Q-Learning: A simple proof

Fan, J., Wang, Z., Xie, Y., Yang, Z.: A Theoretical Analysis of Deep Q-Learning. In
A. M. Bayen, A. Jadbabaie, G. Pappas, P. A. Parrilo, B. Recht, C. Tomlin, M. Zeil-
inger, editors, Proceedings of the 2nd Conference on Learning for Dynamics and
Control, Vol. 120 of Proceedings of Machine Learning Research, 2020, pp. 486—
489.

Torres, J.: Deep Q-Network (DQN)-II

Schulman, J., Wolski, F., Dhariwal, P., Radford, A., Klimov, O.: Proximal Policy
Optimization Algorithms

OpenAl, (https://openai.com/blog/openai-baselines—ppo/
#ppo), utoljara megtekintve: 2021.05.13

OpenAl Gym Website, (https://www.gymlibrary.dev/), utoljdra megte-
kintve: 2022.11.18

59


https://twitter.com/aureliengeron
https://openai.com/blog/openai-baselines-ppo/#ppo
https://openai.com/blog/openai-baselines-ppo/#ppo
https://www.gymlibrary.dev/

[27] Stable-Baselines3, (https://stable-baselines3.readthedocs.io/
en/master/), utoljara megtekintve: 2022.11.18

[28] Raeis, M., Leon-Garcia, A.: A Deep Reinforcement Learning Approach for Fair
Traffic Signal Control

[29] TraCI Documentation, (https://sumo.dlr.de/docs/TraCI.html), utol-
jara megtekintve: 2021.05.13

[30] SUMO Documentation, (https://sumo.dlr.de/docs/index.html),
utoljara megtekintve: 2021.05.13

[31] Conda Website, (https://docs.conda.io/en/latest/), utoljara megte-
kintve: 2021.05.13

[32] Egea, A. C., Howell, S., Knutins, M., Connaughton, C.: Assessment of Reward
Functions for Reinforcement Learning Traffic Signal Control under Real-World
Limitations. 2020 IEEE International Conference on Systems, Man, and Cyber-
netics (SMC), 2020. (http://dx.doi.org/10.1109/5MC42975.2020.
9283498)

[33] Unittest Python, (https://docs.python.org/3/library/unittest.
html), utoljara megtekintve: 2022.11.18

60


https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/
https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/
https://sumo.dlr.de/docs/TraCI.html
https://sumo.dlr.de/docs/index.html
https://docs.conda.io/en/latest/
http://dx.doi.org/10.1109/SMC42975.2020.9283498
http://dx.doi.org/10.1109/SMC42975.2020.9283498
https://docs.python.org/3/library/unittest.html
https://docs.python.org/3/library/unittest.html

8. MELLEKLETEK

A kisérletek futtatdsdhoz az alabbi 1épéseket sziikséges megtenni:

* SUMO [30] szimul4cios szoftver telepitése.

Conda [31] virtudlis kornyezet telepitése.

Python 3.10.7 [8] telepitése.

Az 5.1 tablazatban felsorolt csomagok telepitése (némelyik része a Python alap-

konyvtarnak).
* A kisérlet futtatdsdhoz sziikséges konfigurdlni a SUMO szimuldtor elérési dtjat:

— A tester.py dllomdnyban, futtatdsi platformtol fiiggden, sumoBinary/sumoBi-
naryMac véltoz6 értékének modositasa az elérési ttra, példaul:
"C:/Program Files (x86)/Eclipse/Sumo/bin/sumo-gui.exe"
(konkrét kisérletnél ajanlott "sumo-gui.exe" helyett "sumo.exe"-t futtatni, hogy

ne kapjunk grafikus feliiletet)
* A kisérlet felparaméterezése €s elinditasa:

— Attdl fiiggben, hogy mit szeretnénk futtatni az alabbi opcidk vannak.

% experiment(kisérlet neve, iterdcié szamok, 1épések szdma): tanitds futta-
tdsa

x test_static(kisérlet neve, iteracid szamok, 1€pések szdma): kisérlet futtata-
sa statikus forgalomirdnyitéval (ekkora a config/tl.add.xml hatdrozza meg
a logikat)

% test_model(modell neve, n): betanitott modell, n-dik mentésének a betdl-
tése SUMO szimulacidval

% test_model_realife(betanitott modell, n): betanitott model, n-dik menté-
sének a betoltése tavoli workerekek egyiittmiikodésével és SUMO szimu-

latorral

— Itt a fenti felsorodlsbol kivant fiiggvényt kell meghivni, példaul: experiment("teszt",
500, 1500)

* Abban az esetben ha tdvoli workereket is szeretnénk kapcsolni, sziikséges eldszor

elinditani a traffictester.py scriptet.
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* Projekt dlloményainak a felépitése:

config mappa: SUMO kisérlet konfiguraciés dllomanyai (Gthal6zat, forgalom,
fazisdefinicidk)

logs mappa: a kiilonboz6 kisérletek auditjai keriilnek ide

models mappa: a kisérletek sordn mentett modellek keriilnek ide

tests mappa: teszt dlloméanyok

traffic_lights mappa: TrafficLight workerekkel kapcsolatos dllomédnyok

adapter.py: Az Adapter implementdciok taldlhatok itt: SumoAdapter illetve
RealLifeAdapter

custom_callback.py: Hozzédadott auditélés a kisérleteknél

environment.py: OpenAl Gym implementécio a kisérlet futtatasdhoz
static_environment.py: Statikus kisérletekhez kiilon OpenAl Gym implemen-
tacio

neural_model.py: Neurdlis hal6zat modell osztdlya, személyre szabdsért
policy.py: Neurdlis hal6zat modell osztdlya, személyre szabasért

rewards.py: Jutalom definiciok

s 22

runner.py: A kisérletek futtatdsaért felelds osztaly definicidja

sz 22

tester.py: Kiilonb6z6 szcendriok futtatdsa, felparaméterezése, elinditasaért fe-

lel6s metédusok helye
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