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Zadani prace s podpisem dékana

Vypracujte piehled literatury zabyvajici se pouzitim multi-agentnich systému v tizeni
dopravy. Zvlastni pozornost vénujte fizeni v méstském provozu s mnozstvim kiizovatek. Z
pouzitych pristupu sestavte prehled pouzivanych metod autonomniho fizeni a komuniko-
vanych informaci mezi agenty. Z dostupnych metod zvolte takovou, ktera je v vhodna pro
pouziti v oblasti Zli¢ina a implementujte ji v prostiedi rizeni mikrosimulatoru AIMSUN.
Vysledné tizeni zvolenou metodou srovnejte se soucasnym fidicim algoritmem navrzenym

dopravnimi experty.
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Kapitola 1
Uvod

Ucelem této prace je prozkoumat mozné zpusoby decentralizovaného tizeni dopravy, ¢i
metody s ustfednim fidicim prvkem a jejich moznost decentralizace, vybrat jednu vhod-
nou metodu pro fizeni dvou kfizovate v oplasti Praha - Zli¢in, tuto metodu naimplemento-
vat a otrestovat na simuldtoru AIMSUN. Ovladani ktizovatek v této oblasti nyni probiha
pres centralu, kde jsou nastavovany ridici paramtery ruéné podle dat z detektoru. My se
pokusime navhnout systém agentu ovladajicich kiizovatky autonomné a vyménujicich si

informace mezi sebou.
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Obrazek 1.1: Oblast simulace sklddajici se ze dvou kfizovatek v oblasti

Praha-Zli¢in

K decentralizovanému fizeni bude pouzit tzv. multiagentni systém. Multiagentni systémy
jsou dnes rychle se rozvijejici formou decentralizované umélé inteligence a s tispéchem se
aplikuji na celou fadu problému, kde neni mozné pouzit centralni fizeni a je zapotiebi

komunikace, koordinace a spoluprace.

V této praci si nejdiive definujeme zakladni pojmy, a poté se hloubéji podivame na
problém interakce agentu. PopiSeme zde ruzné zpusoby vybéru vhodnych strategii. Prozk-
oumame nékteré zpusoby uceni agentu, které pomahaji zlepsovat jejich reakce na neustale

se ménici prostiedi a na chovani ostatnich.

Po vybéru nejvhodnéjsi metody ji modifikujeme do vhodné formy pro nase ucely, kde
agent predstavuje tidici jednotku signalnich skupiny jedné kiizovatky a ovlada nastaveni
délky cyklu, tedy periodu, za kterou se vystiidaji vSechny faze nastaveni senaforu. Im-

plementace bude provedena v jazyce C++ a s pomoci knihoven BDM, VGS API a IT++.



KAPITOLA 1. UVOD 3

Metoda bude testovana pomoci mikrosimulatoru dopravy AIMSUN a porovnavana se
dvéma konstantnimi scénafi a se zaznamem skutecné dopravni situace modelované oblasti.
Vysledky simulace, tedy vystupni data ze simuldtoru, budou zpracovany v prostiedi
MATLAB a pomoci jeho nadstavby VGS Toolbox, kde porovname nékolik zkoumanych
dopravnich parametru, jako je doba prujezdu siti, prumérna rychlost, pocet zastaveni a

jiné.



Kapitola 2

Matematické metody rozhodovani

2.1 Multiagentni systémy

Multiagentni systém je druh distribuované umeélé inteligence, jehoz zékladem je agent -
vypocetni prvek schopny autonomni reakce, komunikace a koordinace. Kazdy agent je
schopen vyhodnotit optimalni chovani v dané situaci, které zavisi i na akoci ostatnich
agentl. Ke sploupraci jednotlivych agentu slouzi rizne metody vejednavani a predikce

chovani.

2.1.1 Historie

Multiagentni systémy jsou na poli pocitacové védy relativni novinkou. Studium tohoto
tématu probiha od zacatku osmdesatych let dvacatého stoleti. Vétsi pozornosti se jim

dostalo v poloviné let devadesatych s rozvojem internetu.

2.1.2 Agent

Obecné uznavand definice agenta neexistuje. Jedna z moznych je uvedena naptiklad v

publikaci [16]:

Definice 2.1 (Agent): Agent je pocitacovy systém umistény do néjakého prostiedi,

ktery je schopen autonomni akce k priblizeni se navrzenym cilum. >
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2.1.3 Druhy prostredi

Zpusob préace agentu se lis{ podle druhu prostiedi, ve kterém pracuji. Podle [10] se

prostiedi daji klasifikovat nasledovneé:

e Deterministické vs. nedeterministické
e Dostupné vs. nedostupné

e Statické vs. dynamické

Deterministické prostiedi je takové, ve kterém ma kazda jednotliva akce predem dany
efekt. Prostiedi je dostupné, pokud agent muze zjistit jeho tplny stav v kteroukoliv
dobu. Statické prosttedi se na rozdil od dynamického méni pouze vlivem akei vyvolanymi

agenty. V diskrétnim prostiedi existuje pevné konecné ¢islo moznych vijemu a akci.

2.1.4 Stavy prostiedi a preference agentu

Méjme pro jednoduchost 2 agenty. Oznacme si je ¢ a j. Predpokladejme, Ze mame mnozinu
0= {wl,WQ, }

obsahujici vSechny mozné stavy prostiedi, v kterém agenti operuji. Aby byl agent schopen
efektivné ovliviiovat prostieni, musi byt schopen ohodnotit, jak je pro néj dany stav

priznivy. Hodnoceni daného stavu agenta ¢ a j formélné definujeme jako funkce
U; - QO — R,

UjIQ%R.

v e~

Definice 2.2 (Uspoiadani na mnoziné vsech stavii): Méjme 2 stavy prostiedi wy,
wy. Reknéme, 7e stav wy je preferovan agentem i nad stavem ws, pokud plati ui(wy) 2
u;(wsy). Znacime

Wy 7 Wa.

Stav wy je silné preferovan agentem ¢ nad stavem wy, pokud plati u;(wy) > u;(w2). Znacime

Wi 5 W2
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Relace »; je zfejmé usporadani, protoze mé vSechny potiebné vlastnosti.

Reflexivitu:
YoeQ w=w
Tranzitivitu:
Vi, wa,wg € 0wy = wo Aws = Wy = Wy = Ws
Porovnatelnost:

Vwr,we € 1wy = wa V wa = wy

Relace >; zjevné nespliuje podminky reflexivity.

2.2 Vybér strategie podle teorie her

Nyni, jak je rozebirano v [I6], popiseme, jak maji agenti moznost ovliviiovat prostiedi.
Opét predpoklddejme existenci dvou agentu i a j. Obecné maji ruzni agenti ruznou oblast
pusobnosti. Mnozina

A= {al,aQ, }

znazornuje mnozinu vsech akci, které jsou agenti schopni provézt. Na tyto akce reaguje
prostiedi prechodem do néjakého stavu w € ). Formalné muzeme tento prechod zapsat

jako funkci

T7:Ax A= Q.

Popisme zde zpusob, jak se agent rozhodne pro realizaci urcité akce. Agent je nyni
schopen ohodnotit, ktery stav prostfedi je pro néj priznivéjsi nez jiny, nevi vsak jak
budou reagovat ostatni agenti, neni schopen urcit tudiz, i za predpokladu, ze by systém
byl deterministicky, do jakého stavu systém prejde. K vybéru optimalni akce se pouzivaji

prvky z teorie her. Zadefinujme nejprve v souladu s touto teorii zéakladni pojmy.

Definice 2.3 (Dominance mnoziny): Méjme 2 podmnoziny 2, Qs C . Rekneme, ze

1 je pro agenta ¢ dominantni nad mnozinou €25, pokud plati
Vw € O,V € Qo iw = W
Rekneme ze Q; je pro agenta i silné dominantni nad mnozinou ., pokud plati

Vw € O,V € Qo i w = .
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Abychom pouzivali terminologii teorie her, budeme nyni akce a; € A jednotlivych

agentu nazyvat strategiemi.

Definice 2.4 (Mnozina vysledkii): Nazvéme mnozinu vSech stavi, do kterych muze

prostiedi prejit pii hrani strategie a; € A, mnozinou moznych vysledku. Oznacme ji

a; C Q.
Definice 2.5 (Dominance strategie): Rekneme, ze strategie a; je dominantni nad
strategil a;, pokud je mnozina a; dominantni nad mnozinou aj. Strategie a; je silné

dominantni nad strategif a;, pokud je mnozina a; silné dominantni nad mnozinou aj. »

Racionalné uvazujici agent tedy vylou¢i vSechny strategie a;, jestlize existuje strategie
a;, kterd nad strategii a; silné dominuje. K zizeni vybéru zbyvajicich strategii slouzi

Nashova rovnost. Pro zjednoduseni uvazujme 2 agenty, 7 a j

Definice 2.6 (Nashova rovnost): Dveé strategie, a; a as jsou v Nashové rovnosti, pokud
za predpokladu ze agent ¢ zvoli strategii a;, je nejvyhodnéjsi strategii pro agenta j je
strategie as a zaroven pokud agent j zvoli strategii as, je pro agenta i nejvyhodnéjsi

strategii a;. >

2.3 Zpétnovazebné uceni

Zde popiseme metodu tizeni, vyuzivajici zpétnovazebného uceni. Nejprve zadefinujeme
zakladni pojmy a nastinime formalismus, na kterém je tato metoda postavena a jejiz

pouziti v decentraizovaném fizeni dopravy je popsano v kapitole B.1]

2.3.1 Markovav rozhodvaci proces

Markovuv rozhodvaci proces je alternativni metoda slouzici k volbé strategii odhadem
zisku z nich plynoucich do budoucna. Modeluje prostiedi jako mnozinu stavu a akci, které
je mozné provést a meéni stav prostiedi s uréitou pravdépodobnosti. Cas je zde vnimén
v diskrétni formé kroku a prostiedi jako ¢astecné znamé, castecné ovlivnitelné a do jisté

miry ménici se ndhodné.
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Ucelem tohoto procesu je najit funkci 7(s) : S — A kterd kazdému stavu prostiedi
jednoznacné priradi akei maximalizujici zisky do urc¢itého bodu v budoucnosti, teoreticky

do nekonecna. V [I5] je Markovuv rozhodovaci proces definovan takto:

Definice 2.7 (Markovuv rozhodovaci proces): Markovuv rozhodovaci proces je defi-
novan jako uspotradand ctvefice

(S,A, P, R)
kde jsou
e S - mnozina stavu prostiedi
e A - mnozina moznych akei

o P(i,a,j) :=p(si1 = j|st =i Aa = a;) - pravdépodobnost, ze pri aplikovani akce a

za stavu ¢ ptrejde systém do stavu j

e R(i,a,j) - okamzity uzitek prechodu systému ze stavu i do stavu j pii akcia  »

2.3.2 Dynamické programovani

Dynamické programovani je proces slouzici k nalezeni optimalni strategie dané 7(s). K
tomu slouzi funkce ocekdvanych kumulativnich diskontnich zisku V(i) :— R reprezen-
tujici predpoklddané dlouhodobé zisky pfi urcité m(s). Agent se tedy snazi zvolit strategii
tak, aby funkci V™ pii daném pocatecnim stavu sy = ¢ maximalizoval. V [15] je tato

funkce definovdna nasedovné:

Definice 2.8 (V-funkce):

ZE (Y R(sk, 7(s1), S41))
=0

pii so = ¢ kde jsou

e v €< 0,1 > diskontni faktor urc¢ujici snizovani vyznamnosti odhadu s narustajicim

casem
e [/ operator odhadu >

Tento zéapis je spise formdlni, proto se tato funkce v [I5] definuje pomoci pomoci

Q-funkce Q™ (i, a), funkce odhadujici zisk pii aplikovani akce a pii stavu a.
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Definice 2.9 (Q-function):

Q(i,a)" = Pli,a,j)(R(i,a,§) + V" (5))

jeSs
kde jsou
V(i) = max Q" (i, a)

a

7(i) = argmax Q" (i, a)
a
Postupnym iterativnim prepocitavanim V', () a m dostaneme Bellmanovu rovnici op-

timality definovanou v [3] jako:

Definice 2.10 (Bellmanova rovnice optimality):

QUi;a)" =Y P(i,a,5)(R(i,a, ) + 7V*(5))

j€S
kde funkce ) a V mnezavisi na strategii m. Bellmanova rovnice optimality tika, ze
pokud jsou ) a V' optimalni, neméni se s dalsimi kroky iterace. V praxi se stanovi néjaka
dostatecné mald konstanta €, a pokud se v dalsim kroku ) a V nezméni o vicejak e,
povazujeme je za optimdlni. Navic bylo dokazéno, ze vzdy existuje pravé jedna dvojice

dvojice téchto funkci, kterd je optimalni a vzdy ji 1ze tedy iteraci uréit.

Algoritmus pro uréeni funkce 7 tedy iterativné pres vsechny stavy, akce a ¢asové kroky
upravuje funkce V', @ a m podle rovnic 2.9 a v [I5] je v krocich popsan takto:

1. Inicializace pocatecnich hodnot funkei V a @)

2. Opakovat kroky 3-5 do dosazeni podminek optimality

3. Upravit hodnotu Q-funkce podle rovnice

Q(i,a) =Y P(i,a,)(R(i,a,§) + 1V (5))

j€S
4. dopocitat hodnotu funkce V' jako
V(i) = max Q(i,a)
5. nastavit hodnotu funkce pi na akci maximalniho zisku jako

7(i) = argmax Q(i, a)
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2.3.3 Zpétnovazebné uceni (Reinforcement learning)

V praxi jsou z po¢atku hodnoty funkei P a R popsané v 27 nezndmé a je potieba je urcit
pozorovanim. Prakticky se tedy agent musi naucit jak prostiedi reaguje na provedeni
kazdé akce v urc¢itém stavu. Podle [15] se tedy na zacatku procesu nastavi vsechny hodnoty
na nulu a po kazdé provedené akci se pozoruje jak prostredi reaguje, tedy hodnota funkce
P(i,a,j), a jaky okamzity zisk z toho plyne, tedy R(i,a,j). K uréeni téchto hodnot se

pouzivaji ruzné algoritmy.

2.3.3.1 Q-uceni (Q-learning)

Q-uceni je bezmodelovd metoda popsand v [14] a [10]. K uréeni pozadovanych hodnot,
jak nazev napovida, pouziva ipravu funkce () definované v v kazdém casovém kroce

t podle rovnice:

Q (Z a) - (1 — Oét>Qt,1<Z', a) + ()ét<Tt -+ ’}/‘/;571@)) = th Na = ay
e Qi—1(i,a) : jinak
kde ay €< 0,1 > je ucici faktor v casovém kroce t a r; je okamzity zisk akce a. Funkce
P a R popisujici prostiedi se zde tedy nevyskytuji a Q-funkce se zde upravuje piimo z

nameétrenych hodnot za pouziti snizujiciho se uciciho koeficientu «.

2.3.3.2 Uceni na zakladé modelu (Model-based learning)

V této metodé, popsané v [15], se modeluje prostiedi funkcemi P(i,a,j) a R(i,a,j),
které jsou definované v[2.71 Ty jsou z pocatku neznamé a jejich hodnoty se uréuji metodou
maximalni vérohodnosti podle ¢etnosti namérenych udaju. Agent popsany v [15] pouzival
nasledujici veliciny:

e (;(a) - pocet, kolikrat agent zvolil akci a ve stavu i

e C;;(a) - pocet, kolikrat prostiedi pfeslo ze stavu i do stavu j pii aplikace akce a

e R; ;(a) - soucet okamzitych zisku pii pouziti akce a ve stavu i a nasledném prechodu

do stavu j

Model maximélni vérohodnosti (MLM) je v [15] definovén jako:

Definice 2.11 (MLM):
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=

V kazdém casovém kroce je po aplikaci akce a model prepocitan. Poté je znovu pouzito

dynamické programovani popsané v sekci 2.3.2

2.4 RMM - Rekurzivni modelové metody

Rekurzivni modelovd metoda, ktera byla pouzita v ¢ldnku [5] k modelovani chovéni
agentu ovlddajicich ostatni dopravni uzly, slouzi k odhadu chovani ostatnich a gentu.
Akce kazdého agenta z pravidlo ovliviuje do ur¢ité miry cely systém, tudiz vybér strate-
gie kazdého agenta zavisi na predpokladaném chovani ostatnich agentu. Tato metoda
minimalizuje nutnost komunikace a vyjednavani o provedeni jisté akce tim, ze kazdy
agent je schopen modelovat rozhodnuti ostatnich a podle znamych parametru prostredi

s urcitou pravdépodobnosti stanovit jejich volbu.

2.4.1 Formalni definice

Zékladnim stavebnim kamenem RMM je matice zisku agenta, Definovand v souladu s

teorif her v [5]
Definice 2.12 (Matice ziskt): Matice zisku Pg, agenta R; je definovana trojici
(R,A,U)

kde R je mnozina vsech agentii v systému, A je mnozina mnozin A; = {a},d},...} al-
ternativnich akci agenta R;. A; budeme nazyvat rozhodovaci prostor agenta R;. U je
funkce

U:A xAyx...xA,—>R

pritazujici hodnoty zisku vSem kombinacim akci vSech agentu. >

Kazdy agent provadi danou akci z néjakého duvodu. Zisky agenta R; jsou spojeny s
provedenim jeho urcité akce a!, € A; za predpokladu, ze ostatnf agenti R;,j € {1..n}/{i}
provedou akci a{; € A;. Matice je tedy n-dimenzionalni, kde n je pocet agentu v systému,

a sestava se z prvku uaRf i n o reprezentujict zisky v dané situaci.
k m

...al...

K urceni pravdépodobnosti provedeni strategii ostatnich agentu se definuje rekursivni

modelovd struktura. [5]
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Definice 2.13 (Rekursivni modelova struktura): Rekursivni modelova struktura RM Sk,

agenta R; je definovana jako dvojice
(P Ri» RM Ri)

, kde Pg, je matice zisku definovana v 2121 a RMp, je rekurzivni model 2.14] ktery je

pouzit k modelovani rozhodovani ostatnich agentu. >

Rekursivni model je definovan v [5] takto:

Definice 2.14 (Rekursivni model): Rekursivni model M Rp, agenta R; je definovan
jako m-tice dvojic

i R;,1 7 R;m
MRRi - ((p{% 7M{(_Ri%)7 LS (pﬁ ) M{(—R,})))

kde
(Rijk) _ (Ri k) (Ri k) (R k) (R k)
M{*Ri} B <MRI LA MRi—l ’ MR¢+1 L MRn )
piredstavuje jednu z m (n — 1)-tic rozhodovacich modelt ostatnich agentii a p¥ jeho sub-

jektivni predpokladanou pravdépodobnost. >

M }5“’6) je tedy jeden z moznych modelu agenta R;, ktery predpoklddd agent R; s
pravdépodobnosti ka". Plati samoziejmé podminka E;”Zl ka" =1.
Model M }(%Iji’k) se d& podle [5] rozdélit do ti{ forem:

o IM gji’k) - Recionalni model

(Ri,k) . ,
e NM R, - Neinformovany model
o SM }(%Iji’k) - Neracionalni model

Recionalni model odpovida tomu, ze agent R; predpoklada o agentovi R;, Ze se chova

racionalné. V [5] je definovan jako

IM{ = RMSEEY

(R'vk)

s parametry p' ;""" a Plgfi’k). Plgfi’k) je matice zisku, kterou podle agenta R; v modelu
l

a

k agent R; pouzije. coz je Rekurzivni modelové struktura s k-tymi daty, o kterych agent

R; predpoklddd, Ze je agent RR; pouzije k rozhodovani.

H—R;} je zkrdceny zdpis mnoziny ostatnich agentii { Ry, ..., R, }/{Ri}
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Neinformovany model Vychézi z toho, Ze agent R; nema o agentovi I7; zddné informace,

(Rik) _ L’ kde |A,| je pocet moznych

tudiz pritadi kazdé akci al 7 pravdépodobnost p A
(R k)
J
l

akef agenta RR;, coz odpovidd rovnomérnému rozdeleni. P znaci pravd épodobnost, Ze

podle agenta R; nastane v k-tém modelu agenta R; akce all.

Neracionalni model odpovidd tomu, Ze se agent A; chova iracionalné. Chovani se v

tompto pripadé modeluje podle situace pokazdé jinak.

Systém se tedy rekurzivné rozviji, dokud jsou dostupné informace. Pokud nejsou,
rekurze skonéi neinformovanym modelem s rovnomérnym rozdélenim pravdépodobnosti
vsech akci. Rekurze také muze skoncit iracionalnim modelem, coz ovsem neni v nasem

pripadé prilis casté.

2.4.2 Rozhodovaci algoritmus

Po zkonstruovani rekurzivni modelové struktury se prochazi tento systém od konce rekurze,
kde jsou pravdépodobnosti zndmi, z duvodu ukonceni rekurzivniho rozvijeni neinfor-

movanym modelem. K vybéru nejpravdépodobnéjsi situace se pouziva tzv. uzitecnosti.

Definice 2.15 (Uzitec¢nost): Uzitecnost akce a’, podle agenta R; je definovdna jako

Z Z Z Zpl pzlpzl pa”ualaz an)?

a eAl a% 16141 la'w 6A1+1 Az eAn

kde

uRf

n
ag...ay

je prvek matice ziskii Pg, a pravdépodobnost pr je definovana jako

Zpo'p/’

kde p%i je pravdépodobnost modelu z definice 214 a p(?“o)
%

znadi pravd épodobnost, ze
podle agenta R; nastane v o-tém modelu agenta R; akce af;. V pripadé, ze je algoritmus
v bodé racionalnitho modelu, urci se tato hodnota rekurzivné, pokud je model neinfor-

movany, je rovha pff je tedy soucet pravdépodobnosti dané akce v modelu vyvazeny
k

IA |-
pravdépodobnosti modelu a ufj se definuje jako soucet vSech prvku matice zisku, kromeé

téch, které zahrnuji jiné akce agenta R;, nez je a{z, vyvazeny touto pravdépodobnosti.
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2.5 Bayesovské uceni

V této kapitole je naznacena metoda bayesovského uceni, coz je bodovy odhadu parametru
rozdéleni nahodné veliciny zalozeny na Bayesové vété. Tato metoda byla pouzita v clanku
[5] ke zlepseni odhadu pravdépodobnosti uskutetnéni se modelového chovéni ostatnich
agentl, coz bude popsano v Jeho vyhodou je vyuziti experimentalni i expertni
znalosti. V praxi se této metody hojné vyuziva tam, kde jsou data ziskdavana postupné a
zpocatku je nutné parametr odhadnout na zdkladé zkusenosti a nadéle ho podle vysledku

meéfeni zpresinovat.

Definice 2.16 (Podminénd pravdépodobnost): Necht A a B jsou ndhodné jevy.
Podminéna pravdépodobnost jevu A na jevu B, tedy pravdépodobnost ze nastane jev
A pokud nastane jev B, je definovana jako

P(ANB)

P(A|B) = ———
(AIB) = =55

Véta 2.1 (Bayesova véta): Necht A a B jsou ndhodné jevy a plati P(B) > 0. Potom

P(B|A)P(A)

P(AIB) = =555

V souladu s [6] zavedeme nésledujici znaceni:

y(t) = [y1, ..., y7| - vetor T' € N naméfenych hodnot, kde y;, € {0,1} a y, = 1 znadi,

ze vysledek experimentu v ¢ase t € {1,...,T} dopadlu v souladu s nasi hypotézou

e O - parametr rozdéleni

Or - odhad parametru pii 7' namérenych hodnotach

f(y:|©) - hustota pravdépodobnosti nahodné veli¢iny v ¢ase t pii parametru ©

2.5.1 Veérohodnostni funkce

K odhadu parametru se v této metodé vyuziva vérohodnostni funkce, kterda vyjadiuje
pravdépodobnost, ze pfi daném parametru se bude vektor namérenych vysledku bude

rovnat teoretické hodnoté. V [6] se tato funkce definuje jako:

2Tato definice je ponékud zjednodusena a predpoklddd, ze vysledek t-tého pokusu nezavisi na

predchozich pokusech, ani na pocatecnich podminkéach pted t-tym pokusem.



KAPITOLA 2. MATEMATICKE METODY ROZHODOVANI 15

Definice 2.17 (Vérohodnostni funkce):

T

fy(@)e) =] fwle)

t=1

Pii pouziti téchtu veli¢in nabyva Bayesova véta podle [6] tvaru

fy(1)©)f(©)
fy(T))

f©ly(T)) =
kde jsou
e f(O|y(T)) aposteriorni hustota pravdépodobnosti
e f(y(T)|®) Vérohodnostni funkce
e f(©)= f(O|y(0)) je tzv. apriorni hustota pravdépodobnosti

e f(y(T)) normalizaéni konstanta (f(O|y(T")) se bere jako funkce © a parametru y(t))

Apriorni hustota pravdépodobnosti zde vyjadiuje odhad parametru pii nenamérenych
datech. Jedna se tedy o expertni odhad, predpokladané chovani nahodné velic¢iny zalozené
na znamych faktech a zkuSenosti. Aposteriorni hustota pravdépodobnosti ptredstavuje
pravdépodobnost parametru © zavislou na nameétrenych hodnotach nahodné veli¢iny a

jeji stredni hodnota je odhadem tohoto parametru. Tedy plati:

éTzéf@wwww

2.6 LQ rizeni

LQ je zkratka slovniho spojeni linaer-quadratic, tedy linedarné kvadraticky. Jedna se
obecné o metodu, kdy je systém v diskrétnim ¢asovém kroku ¢ popsan vektorem proménnych
x(t) = (z1(t), ..., z,(t)) a my muzeme nastavovat vektor parametra u(t) = (uq(t), ..., un(t)).
Metoda je popséna a pouzita v ¢lanku [12] pro nastavovani ¢asu zelenych na kiizovatce.

Princip prechodu z casu t do t + 1 je popsan linearnim vztahem

x(t+1) = Azx(t) + Bu(t) , (2.1)
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kde matice A a B jsou matice stavu a vstupu vyjadiujici odezvu systému vzhledem
k z(t) a u(t). Ucelem LQ Fizeni je najit optimélni hodnoty u(t) v zévislosti na z(t) dané

zpétnovazebnou matici L vztahem
u(t) = —Lx(t) . (2.2)

Optimalita je definovana pomoci kvadratického kritéria

o0

J= Zx T Qux(t) + u(t)T Ru(t) , (2.3)

kde @ a R jsou diagondlni pozitivné semidefinitni matice vah urcujici vyznamnost jed-
notlivych élenu kritéria. Zpétnovazebnd matice L se podle [12] dostane minimalizaci
kritéria J jako

L= (R+B"PB)"'BTPA, (2.4)

kde P je jednoznacné teseni Riccatiho rovnice pro diskrétni casovy krok

P=Q+ A" (P - PB(R+ B"PB)B'P)A . (2.5)

Rovnici a jeji feseni popisuje napiiklad [2].

2.6.1 Minimalizace kritéria na horizontu

Minimalizaci kvadratického kritéria J muzeme omezit da dostatecné dlouhy ¢asovy hor-
izont do budoucna. Podobny postup je popsan napiiklad v [9]. Kvadratické kritérium ve

tvaru
J= Zx T Qux(t) + u(t)T Ru(t) , (2.6)

kde @ a R jsou diagonalni pozmvne definitni matice vah, rozepiSeme pomoci vztahu
411l a budeme minimalizovat pro jednotliva ¢ podle w(t). Proménna u(h) se v kritériu

vyskytuje pouze ve ¢lenu
u(h) Ru(h) (2.7)

a tedy musi byt u(h) = 0. u(h — 1) se vyskytuje ve ¢lenech
u(h—1)"Ru(h— 1)+ (x(h—1)TAT +u(h—1)" B Q(Ax(h— 1)+ Bu(h—1)+ 1) , (2.8)

coz lze pomoci slozenych vektoru a matic prepsat do tvaru

" o (BTG VR (V@B V@A [ ulh-1)
(u(h —1) ,x<h—1>>(Aw@T . )( JE o )(x(h_1)>, (2.9)
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kde symbolem +/@Q myslime matici, pro niz plat{ \/@T\/@ = Q. Matice Q a R jsou
pozitivné definitni diagondlni matice, takze /@) bude také pozitivné definitni diagondlni
a jeji diagonalni prvky budou rovny odmocniné prislusnych prvku puvodni matice Q.

SloZzenou matici

B A
M,y = V@B VQ (2.10)
VE 0
muzeme pomoci QR dekompozice rozlozit na soucin
My = MrMy, (2.11)

kde Mg je horni trojihelnikovd matice a Mg je matice ortonormalni. Pro ortonormalni
matici Mg plati
MEMp =1, (2.12)

nebot jejf zloupce jsou vzajemné ortogonalni a normované na jednotku. Z toho plyne, ze

sou¢in matic MI My vyskytujici se v élenu muzeme pomoci QR rozlkladu prevést na

tvar
Mg My = (MpMg)" MpMg = MYMpMpMg = M5 Mg | (2.13)
kde
L, L
Mg = , (2.14)
0 L,

je horni trojuhelnikovd matice. Clen poté piejde na tvar

(AC(h — 1T, x(h — 1)7) ( ig LOT ) ( Lou LL ) ( ZEZ:B ) , (2.15)

ktery muzeme dale upravit na
(Lyu(h— 1)+ Lyz(h — 1))" (Lyu(h — 1) 4+ Lyz(h — 1)) + x(h — 1)" LT Lyz(h — 1) . (2.16)
Pokud tento ¢len chceme minimalizovat v proménné z(h — 1), musi nutné platit
u(h—1) = —L; La(h — 1), (2.17)

tim dostavame vztah, podle kterého nastavujeme tidici proménnou u. Nyni staci ziskat
matice L a L, pro hodnotu v ¢ase 0. Zbyvajici nenulova ¢ést x(h — 1)" L] Lyax(h — 1) lze

prepsat pomoci rovnice 2.1l do tvaru

w(h=1)"L] Lyx(h—1) = (Az(h—2)+ Bu(h—2))" L} Ly(Az(h—2)+ Bu(h—2)) , (2.18)
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kde se vyskytuje u(t) pouze pro t = h — 2. Pfi minimalizaci podle u(h — 2) musime

zahrnout i tuto ¢éast, clen ve slozeném maticovém zapisu tudiz nabyde tvaru

BTQ" VR LA \/\/Q; \/?A u(h — 2)
ATVO" 0 LB a(h—2) )

(u(h —2)", 2(h —2)") <

L.A L,B
(2.19)
Matici
JOB OA y
B B 0
M = VR 0 = < LALB ) (2.20)

L,A L.,B
opét prevedeme QR dekompozici do horniho trojuhelnikového tvaru a dostaneme vztah
pro u(h —2). Tento postup se analogicky aplikuje na kazdé u(t). Matice M, je stéle stjn4,

L, pouzijeme z predchoziho kroku minimalizace.



Kapitola 3

Pouziti rozhodovacich metod v

rizeni dopravy

3.1 Pouziti zpétnovazebného uceni

V [15] je popséna simulace pouzivajici zpétnovazebné uceni na zdkladé modelu popsané
v 2332 Na rozdil od ezperimentu popsaného v predchozi kapitole zde autori zvolili
variantu, kde existuji 2 druhy agentu: agent-vozidlo a agent-ktizovatka. Agent-vozidlo
ma v kazdy casovy krok nasledujici parametry definujici jeho stav, které se ukladaji v

prubéhu celé simulace:
e node - dopravni uzel, kde se pravé nachazi
e dir - smér vuéi tomuto uzlu
e place - pozice ve fronté vozidel
e des - misto, kam chce v systému dojet

Algoritmus se snazi minimalizovat celkovy ¢as od vyjeti az po dosazeni cile. Kazdy
agent ma ve vyjednavani pravo hlasovat o nastaveni dopravniho uzlu, tedy jestli bude v
prujezdném nebo uzavieném stavu. Pro kazdy uzel node a smér dir je to tedy akce g -
na uzlu node, kde se vozidlo nachazi ve sméru dir, sviti ¢ervend - uzel je v tomto sméru
neprujezdny, a akce g - uzel je v tomto sméru prujezdny. Funkce definované v se

tedy zapisuji ve tvarech
Q([node, dir, place, des|, a)

V ([node, dir, place, des])

19
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kde a € {r, g}. Optimdlni akce se v [15] voli podle maxima sumy z
Q([node, dir, place, des|, r) — Q([node, dir, place, des], g)

pres vsechny vozidla ovlivnéna frontou u daného uzlu. Komunikace je zde tedy omezena

pouze na vymeénu hodnot Q).

3.2 Pouziti RMM a Bayesova uceni v

decentralizovaném rizeni dopravy

V nésledujicim textu se budeme zabyvat konkrétnim vyuzitim rekursivnich modelovacich
metod v kombinaci s bayesovskym ucenim v decentralizovaném ftizeni dopravy pomoci

multiagentnich systému. Tento koncept byl testovan a vysledky zverejnény v ¢lanku [7].

Testy byly provadény na modelu dvou kiizovatek klasického typu, kde kazdy agent
Ry, Ry ovladal jednu z nich. K modelovani chovani druhého agenta bylo pouzito tiisyupnové
RMM zakonc¢ené neinformovanym modelem. Obrazek Bl z ¢lanku [7] zndzornuje RMM
agenta R;, kde se na kazdé dirovni agent rozhoduje mezi dvéma modely, informovanym a
neinformovanym. 7Z pocatku simulace jsou témto modelum prifazeny pravdépodobnosti
po tade 0,8 a 0,2. Tyto pravdépodobnosti jsou upravovany metodou bayesovskeho uceni
podle akei provedenych druhym agentem. Pro feseni tohoto modelu je pouzit algoritmus

z [5] popsany v predchozi kapitole.

Urcujicim faktorem pro sestaveni matice zisku je délka fronty cekajicich aut. Tento
udaj byl také pouzit jako klicovy pro srovnani s ostatnimi metodami pti testovani. Metoda
byla testovana za pouziti simulace psané v jazyce VC++ a porovnavéana s dvéma dalsimi,
a to pevné dané sekvence stanovené dopravnimi experty a stochasticka metoda ”Hill-
climbing process”. Z tohoto srovnani vychazi metoda vyuzivajici RMM a bayesovského

ucenis podle vysledku prezentovanych v [7] nejlépe, jak muzeme vidét na obrézku
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A2
Levell: a, a, a,
dy 45 53 69
Al a, 50 52 80
a, 63 75 85
0.8 / ~02
Al No-Info

ay a, a, (13.1315]]
@ 45 50 63

A2 a, 53 52 75
a, 69 30 85

A2 S }19-_]9!9_-—-—

a, a a, [1,00] ......[00,1]
Uy 45 53 69

Al a, 50 52 80
a,63 75 85

[1,00] e [0,0,1]

Level2:

Level3:

Obrazek 3.1: Triuroviova rekurzivni modelova struktura agenta Ry

21
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Traffic  flow | Average waiting car’s queue
entered  Ouwr | during each cycle

Experimental
Network M1 M2 M3
(vehicle/hour)
<1008 <0.05 <0.05 <0.05
1008 0.1 0.12 0.19
| 1152 0.15 0.17 0.24
{ 1296 0.26 0.29 0.37
T

1368 0.34 0.48 0.75
, 1512 0.47 0.80 L2

q 1656 0.77 .08 195 |
5 1728 0.91 1.67 254 |
@ 1944 1.23 2.10 338
[ 2088 1.94 245 5.80
2186 258 387 | 6.78
I 2320 3.56 472 892
2548 4.03 6.43 1.2
2670 4.85 8.77 16.56
2838 5.60 10.27 *
3016 6.48 13.89
3120 7.86 15.73 *
[ 3368 922 17.23 )
] 3420 10.26 * *
} 3608 .22 ¥ *

Obrazek 3.2: Vysledky méteni. M1 - RMM, M2 - pevné cykly, M3 - "Hill-

climbing”

3.2.1 Pouziti LQ tizeni ve strategii TUC

LQ fizeni bylo pouzito v [12] k nalezen{ optimalni délky zelenych v systému 13-ti signélnich
skupin. Proménné x;(t) zde predstavuji obsazenost ramene i spojujici kiizovatky M a N.
Ucelem strategie je nalezeni optimalni délky zelenych g, gn; znaci délku zelené na signalni
skupiny krizovatky N zprujezdnujici smér do ramene i. Predpokladany vztah pro prechod

systému z ¢asu t do casu t + 1 je
zi(t+1) = z;(t) + Tgi(t) + si(t) + di(t) + wi(t)] (3.1)
kde proménné znagci:
e T - casovy krok
e ¢;(t) - prirustek vozidel z kiizovatek
e u;(t) - ubytek vozidel do ostatnich kiizovatek

o s;(t) - prirustek vozidel z okoli sité
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e d;(t) - ibytek vozidel mimo sit
Prirustek vozidel z ktizovatek je dan vztahem

q(t) = Z tiuk(t) (3.2)

je to tedy soucet tbytku vozidel z ramen usticich do kfizovatky N vynasobenych ko-
eficinety ¢y ;, coz jsou odbocovaci pomeéry z ramene k do ramene ¢. V podovném tvaru se
predpoklada s;(t)

si(t) = tioqi(t) , (3.3)

kde t; o je odbocovaci koeficient ramene 7 mimo sledovanou sit. Pti délce cyklu C, satur-

ovaném toku S; a délce zelenych gy ;(t) ramene 7 plati

_ SiEgN,i<t) ) (34)

Rovnice Bl tedy prechézi do tvaru

(1 - ti,O) Z tk,z‘ Skng,k‘(t) _ SiEgN,i<t) + dl(t) (35)

C C

k€lm

Uvazujeme-li nominalni hodnoty d™ a ¢g" vedouci vzdy na stav 2", plati podle rovnice

0=T

Sk 9 k Siy 9N
1—1 E 4 AR d o }
( tio) thi - +d (3.6)

C K3
k€lm

Oznacime-li

muzeme psat rovnici jako

(1—tio) Y tr S 2 Bguilt) _ 5 ZAQN”@] . (38)

kelm

coz dovoluje tuto rovnici zapsat pomoci matic v pozadovaném tvaru
z(t+1) = Ax(t) + BAg(t) , (3.9)

kde A je jednotkova matice.
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3.2.1.1 Kvadratické kritérium

Ucelem lagoritmu je minimalizovat obsazenost ramen, tedy vektor z(t) a penalizovat
zménu délky trvani zelené oproti nomindlnim hodnotam. Kvadratické kritérium optiméalniho

fizeni 2.3 jetedy v [12] definovdno vztahem

J = x(t)"Qu(t) + Ag(t)"RAg(t) . (3.10)

t=0

Diagonalni matice ) je zde zodpovédna za vyvazovani poctu vozidel jednotlivych tseku. V
[12] je kazdy diagondlni prvek (); ; matice () polozen pievracené hodnoté maximalntho po-
voleného poctu vozidel daného tiseku i. R = rI penalizuje zménu ¢asu zelenych. Parametr
r ovliviiuje miru reakce systému a ja volen metodou pokus-oprava. Minimalizaci tohoto
kritéria pomci [Z4] ziskdme zpétnovazebnou matici L, kterd urcéuje ¢(t). Z rovnic 22 a 3.1

dostaneme vysledny vztah

g(t) =g" — Lx(t) . (3.11)
Toto teSeni predpokladd, ze zname hodnotu ¢", pii které systém zustava ve stavu z”.
Tak tomu ale vétsinou neni. Pti absenci znalosti ¢g" podle [12] odecteme g(t) — g(t — 1) a

rovnice B.I1] nabyva tvaru

g(t) = gt — 1) — L(a(t) — a(t — 1)) . (3.12)

3.3 Zhodnoceni

3.3.1 Zpétnovazebného uceni

Metode popsané v clanku [I5] pouziva ohodnocovaci funkei zalozenou na parametrech jed-
notlivych vozidel. Vyhodou oproti pojeti, kdy agent predstavuje pouze signalni skupinu,
jsou naptiklad v tom, ze neni potieba odhadovat délku fronty a tiloha se cela zjednodusi.
Naptiklad v publikaci [I1] se musi pouzivat k odhadu funkei V' a @ neuronova sit.
Navic tento systém umoznuje i vybér optimalni cesty vozidla pro prujezd dopravni siti.
Nevyhodou tohoto pojeti je ovSem znacnd neuniverzalnost. Uz pro pocitacové testovani

tato metode znesnadnuje ¢i uplné znemoznuje pouzit celou fadu dopravnich simulatoru,

které jsou pro simulaci po dlouhou dobu optimalizovany a jejichz nasazeni znacné zjednodusuje

praci a urychluje vyvoj. Navic pokud je pouzit tadi¢, ktery obstarava logiku prepinani

prujezdnosti a lze nastavovat pouze vnéjsi parametry jako jsou délka cyklu a offset, je
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metoda, ktera potiebuje okamzitou zménu signalizace naprosto nevhodnd, proto je toto
feseni pro redlné nasazeni v dnesni dobé obtizné pouzitelné. Zapojeni nékterych myslenek
z ¢ldnku [I5] nebo pouziti zpétnovazevného uéeni k fesent diléich problému by vsak mohlo

prinést zlepseni i do zpusobu zeSeni popsanych v dalsich kapitolach.

3.3.2 RMM a Bayesova uceni

V élanku [5] nenjsou podrobné popsany akce agentu ani zpusob, jak hodnotit jejich
uzitecnost. Proto je tato metoda jen obtizné reprodukovatelnd, modifikovatelna ¢i dale
rozvinutelna. V nasi situaci popsanné v dalsich kapitolach také neni nutné modelovat
chovani agentti, nebot je mozné ho vykomunikovat pomoci posilanych zprav. V piipadé
realného nasazeni by vsak bylo mozné vylepseni zapojenim RMM pro odhad chovani

agenta pokud by nastal vypadek spojeni nebo podobna situace.

3.3.3 LQ rizeni



Kapitola 4
Pouzita metoda

Ucelem této prace je decentralizované tidit provoz pomoci nastaveni optimalni délky
cyklu za pouziti multiagentniho systému, kde kazdy agent ovlada signalni skupiny jedné
krizovatky a jsou mu dostupné prislusné udaje. Jako vhodna metoda bylo zvoleno LQ
fizeni, které jako stavovou proménnou bere délku fornty, kterou se snazi minimalizovat

pomoci nalezeni vhodné hodnoty fidici proménné, délku cyklu.
V naésledujici ¢asti se budeme zabyvat jak metodu popsanou v kapitolach aB2.1

transformovat na decentralizované fizeni délky cyklu v oblasti Praha-Zli¢in. Jako vychozi

bod budeme brét zpusob fizeni popsany v [12].
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4.1 Seznam proménnych

V textu
TeN
CeN

L eR*

J = {jla 7]n}
JaCJ
]j cJ

gl €<0,1>

gi(t) €<0,1>

i;(t) € R

Oj (t) c RJF

q;(t) € N§

Qi €< 0,1>

V programu Nazev

T
Tc

SS

Vzorkovaci perioda
Délka cyklu

Saturovany tok

Ztrétovy cas

Mnozina signalnich skupin
Mnozina signalnich skupin
agenta A

Mnozina vstupu signdlni

skupiny

Nominélni pomeér zelené

Efektivni pomeér zelené

Hustota vstupu

Hustota vystupu

Fronta

Odbocovaci pomeér z j do k

27

Popis
Perioda sbéru dat a rizeni
Doba, za

vystiidaji  faze

kterou  se
signalni
skupiny, fizena velizina
Maximalni pocet vozidel,
ktera projedou kiizovatkou
za sekundu

Cas potfebny k vyklizenf
kiizovatky mezi dvéma

fazemi

Skupiny nalezici jednomu
agentovi

Signalni skupiny ostatnich
agentu usticich do ptislusné
skupiny ¢

Definovany pomeér fazi

Cést z délky cyklu, kdy je
signalni skupina prujezdna
do pruhu signalni skupiny
za jednotku casu

Pocet vyjizdéjicich vozidel z
pruhu signalni skupiny za
jednotku casu

Pocet vozidel jedouci mensi

rychlosti nez 3, 6km/h
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4.2 Prechodové vztahy

Jako udaj popisujici stav systému byla zvolena délka fronty ¢;(¢), coz je pocet aut v
jizdnim pruhu jedoucich méné nez 3, 6km/h. Pro danou frontu v ¢ase ¢ + 1 plati zfejmeé

vztah

q;(t+1) = q;(t) + T(i5(t) — 0;(2)), (4.1)
kde hustota vstupu i;(¢) je souctem vystupu sousedu pronasobeny odboc¢ovacimi poméry,
piipadné vstupu do systému i;(¢), pokud se jedna o koncové rameno fizené oblasti, tedy

ij(t) = djo(t) + ) ajor(t). (4.2)

kEIj

Krizovtkou z daného jizdniho pruhu v prujezdné fazi projede S vozidel za sekundu, kde
délka prijezdné faze zavisi na nastaveném pomeéru a délce cyklu. Pied prechodem do nové
faze signaliho planu je potteba vklidit krizovatku, coz vede ke ztratovému ¢asu L, ktery

se projevi vzdy jednou za cyklus. Efektivni délka zelené je tedy

9;(t) = (C(t) = L)g;" (4.3)
a pro hustotu vystupu plati
0,(t) = Sjcgfjt()t) = jgjv (1-LC@)™) . (4.4)

Rovnice ] tedy prechézi do tvaru

Gt +1) = q;(t) + T [ dj0(t) + Y arSegh (1= LO@E) ™) = Sig) (1—LC®) ™)

]CEIJ'
(4.5)
Za tidici proménnou tedy vezmeme
y(t)=1—-LCO@)". (4.6)
takze muzeme rovnici prepsat do maticové formy
q(t+1) = Aoq(t) + Boy(t) + Lo(1) , (4.7)
kde A je jednotkova matice, B je diagonalni matice s prvky
by =T Y onsSkgl — Sigl | (4.8)

k‘EIj

a I je vektor s prvky Iy, = Tijo(t).
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4.3 Popis algoritmu

Zaklad hlavni smycky programu je postaven na knihovné BDM (Bayesian Decision Mak-
ing), vyvyjena na ustavu teorie informace a automatizace. Knihovna obsahuje tiidu
Participant, od které je odvozena zdkladni tiida agenta BaseTrafficAgent. Ta ma
preddefinované metody, které jsou volany v kazdém cyklu simulace. Jsou to metody
Adapt, slouzici k ziskani dat, Broadcast, ve které se posilaji data sousednim agentum,
Receive, kde se zpravy piijimaji a zpracovavaji a Act, metoda uréend pro nastaveni

fidicich parametri, v nasem pripadé délky cyklu.

Findlni agent uréeny pro LQ fizeni je odvozen od této tridy. V kazdém cyklu posild
udaje o délce front, zatizeni detektoru a odbocovacich pomérec. Z téchto dat si poté
podle rovnic a 7] sestavi matici B. Matice A je jednotkova a penalizaéni matice
kvadratického kritéria () a R jsou konstantné nastaveny podle vyznamnosti dopravnich
pruhu. Tim jsou sestaveny vstupni parametry pro minimalizator, ktery vypocte fidici

matici L potiebnou k ziskani optimélni hodnoty délky cyklu.

4.3.1 Minimalizace kritéria

Podobné jako v ptredchozi kapitole budeme minimalizovat kvaratické kritérium J. Min-
imalizaci budeme provadét v proménnych u(t) pro ¢asovy horizont h, tedy pro vektory
AC(ty), AC(to+1), ..., u(to+h). Pro zprehlednéni zapisu polozime bez ijmy na obecnosti
to = 0. Matici Iy(t), kterd vyjadiuje piijezd vozidel z okoli do sledované sité, budeme v
ramci minimaliza¢niho horizontu povazovat za konstantu znacenou Iy a vztah 7] se da

tedy prepsat do tvaru
t+1 Ao 1 t B
q( ) _ o o q(?) I 0 ult) . (4.9)
1 0 1 1 0
Po provedeni substituce

. q(t) [ Ao o [ Bo
o () () e (B

se rovnice zjednodusi na
x(t+1) = Azx(t) + Bu(t) , (4.11)

kde chybi konstantni ¢len. Poté jiz muzeme pouzit metodu popsanou v kapitole 2.6.1]
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4.3.1.1 Implementace minimalizace

sec:minim

Minimaizace kvadratického kritéria je v simulaci provadéna metoduo mat L( const
int horizont ) vetfidé QuadraticMinimalizator ,které se jako parametry konstruk-
toru predavaji matice A, B, L a Q. Pro numerické vypocty je pouzite knihovna [T+, ktera
umoznuje jednoduché operace s maticemi a vektory syntakticky podobné jako v jazyku
MATLAB. Jsou zde také implementovany jednoduché algoritmy, jako naptiklad pro nase
ucely potiebny QR rozklad. NizZe je vlozen zdrojovy kéd metody pro minimalizaci kritéria
a ziskani hodnot tidicich parametri. Proménné jsou v kodu znaceny stejné jako v textu

vyse. Ty, které jsou v kédu pouzity navic, jsou popsany v komentarich.

mat L( const int horizont ) {
int xdim = A.cols(); // Dimenze vektoru x

int udim = B.cols(); // Dimenze vektoru u

mat sqQ = sqrt (Q); // Odmocninove matice
mat sqR = sqrt(R);

mat MO, M;

mat qrQ;

mat L, Ls, Lx, Lu;

// sestaveni matice MO

MO = concat_vertical(
concat_horizontal ( sqQ * B, sqQ * A ),
concat_horizontal ( sqR, zeros ( udim, xdim ) )
)
M = MO;

// hlavni cyklus

for (int h = horizont; h>= 0; h —) {
qr(M, L); // QR rozklad matice M
// rozklad matice L na do slozek

Lu = L(0, udim—1, 0, udim —1);
Lx = L(udim, udim+xdim—1, udim, udim+xdim—1);
Ls = L(0, udim—1, udim , udim+4xdim —1);

// kompozice matice M
M = concat_vertical(
MO,
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concat_horizontal (Lx % B, Lx x A )
);
}
// mnavratova hodnota — vysledna matice L : u(t+1) = Lx(t)

return — inv(Lu) % Ls;

4.4 Simulace

Pro simulaci byl pouzit mikorsimuldtor dopravy AIMSUN (Advanced Interactive Micro-
scopic Simulator for Urban and Non-Urban Networks). Podstatou mikroskopické simu-
lace (mikrosimulace) je modelovani jizdy jednotlivych vozidel po dané komunikacni siti,
pricemz se zohlednuji vSechny parametry infrastruktury i dopravnich prostredku. V této
kapitole je popsana zakladni charakteristika mikrosimulatoru AIMSUN. Podrobnéjsi in-

formace lze nalézt napiiklad v [IJ.

AIMSUN potiebuje pro svij béh simula¢ni scénat skladajici se z popisu dopravni siteé,
plant fizeni dopravy, pozadovanych dopravnich data, a plant hromadné dopravy a mnozinu
simulacnich parametru definujicich experiment. Popis dopravni sité obsahuje geometrii
sité, popis kiizovatek a rozmisténi detektoru, Dopravni data se daji zadat dvéma zpusoby:
Pomoci matice opbsahujici informace kolik jizd se uskutecni z uzlu 7 do uzlu j. Kazdému
vozidlu je tedy prifazena trasa. V fruhém piipadé se pro urcitda mista zadaji hustoty
provozu a vozidla se rozmisti stochasticky podle pozadovanych poc¢tu a pomeéru odboceni

do dopravni siteé.

4.4.0.2 VGS API

VGS API je rozhrani napsané v jazyce C++, které rozsituje funkénost mikrosimulatoru
AIMSUN. Zjednodusuje simulaci realné situace, kdy podle tabulek namérenych ruéné

nebo zaznamenanych udaju z dopravnich detektoru generuje vozidla v prubéhu simulace.

Druhym dulezitym tikolem VGS API je shromazdovat data potiebnd pro béh experi-
mentu a jeho. AIMSUN sice disponuje jednoduchym rozhranim pro vizualizaci dat a je-

jich export do textovych soubort, neni ale mozné napiiklad porovnavat jednotlivé scénare
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simulaci. VGS API proto periodicky uklada vsechny klicové ukazatele jak pro jednotlivé
segmenty dopravni sité, tak i pro cely simulovany systém. Zprostredkovava tak dulezita
data o poc¢tu zastaveni vozidla, o jeho zpozdéni, prumeérné rychlosti, dobé jizdy atd. Tato

data jsou dostupna v prubéhu simulace i po skoné¢eni k néasledujicimu zpracovani.

Dulezity udaj, které nam VGS API poskytuje, je délka fronty pro dany jizdni pruh.
Fronta se podle dat z detektorii odhaduje velice obtiZzné, nebot ty vykazuji zanénou chy-
bovost, kterd u sledovani prujezdu neni az tak zdasadni, ale pii pouziti na vypocet front
by dochézelo ke kumulaci této chyby a vysledky by byly prakticky nepouzitelné. Hlavni
chyby detektoru spocivaji v nerozpoznani mezery mezi vozidly a zpocteni dvou vozidel
jako jedno, nebo zaznamenani jednoho vozidla dvéma detektory ve dvou jizdnich pruzich

Zarovern.

4.4.1 Radice

Kvuli vérnéjsimu napodobeni skutecnosti, jsou pouzity k ovladani signalnich skupin
pouzity emulatory radicu ELS3 firmy ELTODO. Ty to tadice, strejné jako v realné situaci
kvili bezpecnosti, maji pevné dané faze a v nich definované prujezdnosti danych pruhu.
Ovladatelné jsou pouze vnéji parametry, jako je délka cyklu, pomeéry ¢asu fazi a offset. V
nasenm piipadné budeme nastavovat pouze délku cyklu, po jakou se vystiidaji vSechny

faze. Offset a ani pomér fazi, tedy i pomér doby zelenych, se neméni.

4.4.2 Oblast simulace

Pro simulaci bylo pouzito schéma dvou kiizovatek na ulici Revnické. Nésledujici schémata
znazornuji ktizovatky s oznacenim 495 - Na Radosti a 601 - termindl BUS, jejich pruhy
(VA, VB, VC, VD, VE, VF a VA, VAa, VB, VBa, VC, VD, VE, Se) a detektory,

znazornéné zelenymi obdélniky:.
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Obrézek 4.1: Kiizovatka 601

Obrazek 4.2: Kiizovatka 495
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4.5 Mozné vylepsSeni do budoucna

4.5.1 Model toku

V ¢lanku [12] se tbytek vozidel modeluje podle rovnice B4, kde je uvazovan tok vozidel
krizovatkou za jednotku casu jako konstanta S, coz je saturovany tok. Tento vztah
plati pouze kdyz je prislusny pruh naplnén vozidly do té miry, ze ktizovatkou projede
maximalni mozny pocet vozidel. To vSsak neplati, pokud neni pruh dostatecné vytizen,
napiiklad pokud se zmensi délka fronty v néjaky casovy okamzik na nulu. Pokud je
vytizeni mensi je tok linedrné zavisly na souctu fronty ¢(¢) /7 a poctu vstupujicich vozidel

i(t). Pro teoretickou hodnotu toku S tedy dostavame vztah

0 i) L 4 i(t) <= Smae

4.12
Smaac @ + 'L(t) > Smax ( )

Steor(q(t) + Z(t)) = {
. tento vztah vyjadiuje to, ze pokud je fronta plus prirustrek vozidel ve vzorkovaci periodé
(q(t),i(t)T) mensi nez maximalni pocet vozidel, ktery je kiizovatka za periodu T" schopna
propustit (7°S,,.. ), projedou vSechna vozidla. Abychom se vyhnuli podmince podle Sz,

aproximuje se tento vztah funkci

Sean@(t),i(8)) = Sz (1= & 5z (7710 (4.13)

, ktera spliuje podminku s
—— - (0,0) =1 4.14
d(q/T + 1) (0,0) (4.14)

, tedy pii malé fronté a hustoté provozu je prirustek toku roven ¢/T + ¢, a podminku

Hm  Seap = Smas (4.15)

q/T+i—o0

, tedy pii velké fronté a hustoté provozu se tok blizi konstanté S,,... Pro maly casovy

interval muzeme tuto funkci dale zjednodusit na linearni vztah

S(q(t)) = a(q(t)/T + io) (4.16)

, kde je ip = i(0) a
0= ————(¢(0),4(0)) (4.17)
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4.5.2 Odhdad odbocovacich poméru

V ninéjsi verzi se pracuje s konstantnimi odbocovacimi pomeéry, které byly naméreny v
realné siutaci a zadavaji se pomoci konfigura¢niho souboru. Pro standartni simulace je
tento zpusob dostacujici, do budoucna by vSak mohlo prinést zlepSeni tyto koeficienty

odhadovat v prubéhu simulace.

Vhodnou metodou k odhadu odbocovacich poméru by mohl byt napiiklad Kalmanuv
filtr, nebo jind metoda pouzivajici bayesovské uceni popsané v kapitole , kde by se

nyni pouzivana konstantni hodnota zavedla jako apriorni pravdépodobnost.
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Vysledky

Pouzita metoda byla testovana na mikrosimulatoru dopravy AIMSUN v oblasti Praha
- Zlicin na dvou scénafich s konstantni hustotou provozu a jednom scénaii realnym.
Referencni vysledky byly ziskany testovanim téchto scénaiu na konstantni délce cyklu o

hodnoté 80s, ktera je v modelové oblasti skutecné pouzivana.

5.1 Scénar 1

Prvni testovany konstantni scénaf m& mensi intenzitu provozu a pii méfeni s ruznymi
konstantnimi délkami cyklu se ukazuje, ze referencni hodnota 80s je vice méné optimalni.
Jak ukazuje nasledujici graf, algoritmus osciluje okolo téchto hodnot az na moment kolem

padesaté minuty, kdy reaguje na prudké zvyseni front, jak ukazuje dalsi graf.

36
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Obrézek 5.1: Prubéh délky cyklu
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Obrazek 5.2: Prubéh souctu délek front

Tento néarust front kolem padesaté minuty se projevil negativné na vyvoji dopravy,



KAPITOLA 5. VYSLEDKY 38

jak ukazuji nasledujici dva grafy porovnavajici pocty zastaveni a prumérnou dobu jizdy

s referencéni délkou cyklu 80s.

Potet zastaveni [-]

Primérna doba jizdy [s]
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Obréazek 5.3: Pocet zastaveni
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Obrézek 5.4: Prumérna doba jizdy



KAPITOLA 5. VYSLEDKY

5.2 Scénar 2

39
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