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Etapa: 4 (1.07.2024 — 4.12.2024)

Obiectivele etapei sunt :

1. Validarea in simulare si experimentarea metodelor prezentate la etapele precedente -
tehnici de inteligenta artificialda pentru controlul timpilor de semaforizare in functie de
incarcarea segmentelor de drum 1n scopul reducerii timpilor de asteptare ;

e oy

1. Congestia rutiera

Pentru a defini congestia rutierd putem pleca de la reprezentarea bazata pe date experimentale din
Figura 1 [1], unde este reprezentatd dependenta fluxului rutier(q) de densitatea rutiera(p).
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Figura 1. Diagrama fundamentala de trafic

Congestia rutiera poate astfel fi interpretata ca fenomenul care apare atunci cand valorile crescute
de trafic determind depasirea valorii critice a densitatii rutiere.



2. Solutii pentru reducerea congestiei

Principalele metode pentru reducerea congestiei sunt :
» modificarea infrastructurii ;
 imbundtdtirea transportului public/alternativ ;
* controlul traficului prin utilizarea semaforizarii inteligente.

Prima metoda este destul de costisitoare si implica discomfort crescut pentru participantii la trafic.
Cea de-a doua metoda depinde de disponiblitatea autoritatilor locale de a aloca fonduri pentru
achizitia de noi unitati pentru a mari flota disponibila pentru transportul in comun, precum si pentru
reabilitarea infrastructurii existente. Cea de-a treia metoda constituie obiectivul cercetarilor acestui
proiect, intrucat presupune imbundtdtirea conditiilor de trafic fard a perturba Intr-o maniera
semnificativa infrastructura existenta.

3. Controlul traficului - semaforizarea inteligenta

Controlul traficului se referd la utilizarea unor algoritmi care sa calculeze eficient timpul de
semaforizare pentru a putea gestiona mai bine situatia traficului la orele de varf. Pentru a putea
controla traficul, am utilizat doua tehnici de inteligenta artificiald din cadrul Machine Learning,

dupa cum poate fi vazut in Figura 2.
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Figura 2. Tehnici de inteligenta artificiala utilizate.

3.1. Q — Learning

Primul algoritm utilizat, Q-Learning, face parte din Machine Learning, clasa
Reinforcement Learning (RL - invatarea prin consolidare). Algoritmul a fost introdus pentru prima
data in anul 1989 de Watkins [2]. RL este un domeniu al invatarii automate care se bazeaza pe
modul 1n care agentii ar trebui sa decidd cum sa actioneze intr-un anumit mediu pentru a maximiza
notiunea de recompensd cumulativa. Acesta devine un instrument major in inteligenta artificiala
si tehnica computationald, in care computerele isi fac propriile alegeri intr-un mediu dat fard a avea
nicio idee despre date istorice sau etichetate. [3, 4]
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Q-Learning utilizeaza un agent care invatd functia valorii pentru o anumitd politicd prin
interactiunea cu mediul pentru a prezice o solutie optima. Pe baza functiei valorii, dezvolta si
invata continuu politica optima [5].

Scopul Q-learning este de a invéta calitatea actiunilor, care este reprezentatd de valorile Q.
Aceste valori Q sunt utilizate pentru a determina cea mai buna actiune de luat in orice stare data si
are un avantaj foarte mare, acela ca nu necesitd o retea neuronala, ci foloseste o tabeld (Q) pentru
a gdsi cea mai buna actiune posibild de intreprins intr-o anumita situatie. Q se refera la functia pe
care o calculeaza algoritmul, adica recompensele asteptate pentru o actiune intreprinsa, intr-o stare
datd. Algoritmul se bazeaza pe o tabeld Q, care este compusa din stari (valori ale traficului) si
actiuni (timpii de semaforizare). Starea curentd se actualizeaza la fiecare pas pe baza starii
anterioare si recompensei calculate pentru situatia respectiva.

Stare curent3 Stare anterioara

Q(S1(3), S2(j)) = Q(S(s), S2(5)) +Gign

recompensa

Q-learning gaseste o politica optima pentru a maximiza valoarea asteptata a recompensei totale pe
parcursul tuturor etapelor succesive.

3.2 Deep — Learning

Al doilea algoritm face parte din clasa Deep Learning, subclasa Retele neurale recurente,
arhitectura Long Short-Term Memory (LSTM). RNN si LSTM sunt arhitecturi speciale de retele
neuronale care sunt capabile sd proceseze date secventiale, date in care ordonarea cronologica
conteazd. LSTM-urile sunt versiuni in esenta imbunatatite ale RNN-urilor, capabile sd interpreteze
secvente mai lungi de date. Modelele LSTM sunt compuse din trei componente diferite, sau porti.
Exista o poartd de intrare, o poarta de iesire si o poartd de uitare. La fel ca RNN, LSTM-urile iau
in considerare intrarile din pasul de timp anterior atunci cand modificd memoria modelului si
greutdtile de intrare. Poarta de intrare ia decizii cu privire la valorile importante si ar trebui lasate
sd treaca prin model. O functie sigmoida este utilizata in poarta de intrare, care face determinari
despre ce valori sa se transmitd prin reteaua recurentd. Zero scade valoarea, in timp ce 1 o
pastreaza. Aici este folosita si o functie TanH, care decide cat de importante sunt pentru model
valorile de intrare, variind de la -1 la 1.

Dupa ce intrarile curente si starea memoriei sunt luate In considerare, poarta de iesire decide ce
valori s trimitd la urmatorul pas de timp. In poarta de iesire, valorile sunt analizate si atribuite o
importanta variind de la -1 la 1. Aceasta regleaza datele inainte de a fi trecute la urmatorul calcul
al pasului de timp. In cele din urma, sarcina portii uitare este si neglijeze informatiile pe care
modelul le considerd inutile pentru a lua o decizie cu privire la natura valorilor de intrare. Poarta
uitare foloseste o functie sigmoida asupra valorilor, scotand numere intre 0 (uitati asta) si 1 (pastrati
asta). [6]
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Figura 3. Retele neurale recurente.
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Pentru a putea folosi o retea de tipul LSTM, am construit o arhitecturd bazata pe acest algoritm,
descris in Figura 4. Reteaua clasifica situatiile din trafic in doud stari : >’Creste timp verde’’ si
’Scade timp verde’’. In functie de aceste stari, sitemul va lua deciziile de modificare a timpului

de semaforizare.
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Input Layer: Numarul de masini implicatein trafic pe fiecare artera.

LSTM Layer: Algoritm care invata dependenteintre datele secventei de timp.

Dropout Layer: Reducerea overfittingului.
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Figura 4. Arhitectura retelei LSTM.




Reteaua a fost antrenata pe date de trafic reale [7]. Au fost utilizate doua modalitati diferite pentru
alegerea etichetelor “Creste timp verde”, “Scade timp verde”.

Indicatorii folositi au fost numarul maxim de masini din trafic: reteaua DLmax si numarul total de
masini implicate in trafic: reteaua DLsum. Numarul de masini rdmase reprezinta masinile care nu
trec in primul ciclu de semaforizare si aglomereaza intersectia. Reteaua DLmax a dat rezultate net
superioare celei DLsum, dupa cum se poate vedea in Figura 5.

Figura 5. Comparatie retea DL max §i DL sum.
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3.3 Rezultate semaforizare cu timp fixat

Dupa cum se poate observa in Figura 6, in cazul semaforizarii cu timp fix, pe durata traficului de
varf se formeaza aglomeratie (graficul galben) datoritd numarului de masini care nu reusesc sa
treacd in primul ciclu de semaforizare. Semaforul are valoare maxima, iar numarul de masini
acumulate va fi proportional cu acest timp, de aceea la perioada de varf acumularea va depasi
capacitatea albastra de trecere si se va forma congestie.
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Figura 6. Evolutia numarului de magsini pentru cele 6 intersectii pe fiecare artera.

3.4 Rezultate Q-Learning in comparatie cu semaforizarea fixa

In cazul folosirii semaforizarii prin metoda Q-Learning, timpul de semaforizare se modifica
proportional cu numarul de masini implicate in trafic. Diferenta intre numarul total de masini
(negru) si numarul masinilor care au trecut (albastru) este foarte mic (galben), aproape de 10 ori
mai mic ca in cazul fix, dupa cum se poate observa in Figura 7.
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Figura 7.

Evolutia numarului de masini pe fiecare arterd pentru 6 intersectii
interconectate utilizand algoritmul QL.

7



3.5 Rezultate Deep-Learning in comparatie cu semaforizarea fixa
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Figura 8. Evolutia numarului de magini pe fiecare artera pentru 6 intersectii
interconectate utilizand algoritmul DL.
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In cazul Deep Learning reteaua antrenatd mentine timpul minim pe perioada traficului de varf,
chiar daca raman masini care nu trec i se formeaza aglomeratie. Aceasta aglomeratie este mai
mica decat in cazul fix (se poate vedea diferenta in Figura 8). La un moment dat se ajunge ca
numarul de masini total implicate in trafic in cazul DL sa fie aproape egal cu cel in cazul fix (figura
, artera ab), Insd avem un avantaj al timpului de asteptare care scade considerabil in cazul DL.
Comparativ cu cazul fix cu ajutorul DL avem mai putine masini ramase (medie 74 - DL vs 117 -
fix ) dar totusi sunt mai multe decat la QL(31). Acest lucru se datoreaza mentinerii semaforului pe
valoarea minima de verde pe durata traficului de varftimp in care o parte dintre vehicule nu reusesc
sd treaca in primul ciclu de semaforizare. Acest lucru va avea efecte benefice asupra timpului de
deplasare.

4 Concluzii

Utilizarea tehnicilor de Invatare automata (QL si DL) reduce congestia pe ambele artere. Utilizarea
acestui tip de semafor are efecte pozitive in oras dacd majoritatea intersectiilor mari sunt conectate
la un sistem central. Daca un anumit drum este supraaglomerat atunci semafoarele nu pot optimiza
traficul si este necesar sa se intervina asupra infrastructurii (ex. introducerea unui sens giratoriu).
In Tabelul 1 este reprezentati reducerea congestiei si a timpului de asteptare folosind QL pentru
un numar de intersectii interconectate in crestere. Comparatia este facuta fata de semaforizarea cu
timp fix.
Tabel 1. Gradul de reducere a congestiei raportat la numarul de noduri

Numar de intersectii Reducerea congestiei Reducerea timpului de
interconectate asteptare
1 intersectie 50.18% 48 s
3 intersectii 36.99 % 41s
6 intersectii 30.75% 56.5s
Timp min Verde: 20 s
’:mpmaxve'ﬂo s Comparatie ciclu Fix, QL, DL Timpul de deplasare pentru 10 km
16
_Z',‘meg in timpul saptamanii
Deep Leaming
% . 27 min
3
3 2min

Fix QL DL Deplasare faratrafic

Ciclu de semalorizare - " o
3 wfix mQL WDL mDepla

Figura 9. Reducerea timpului de deplasare.

Dupa cum se poate vedea si in Figura 9 folosind algoritmii de inteligenta artificiala numarul total
de masini la perioada de varf este redusa in functie de flux de la sute la zeci de masini (valorile
medii sunt calculate pentru 600 de iteratii). Cea mai mare reducere a numarului total de masini are
loc la Deep Learning (graficul galben, datorita alegerii timpului minim de rosu pentru perioada de
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varf, numarul de vehicule acumulandu-se proportional cu timpul de rosu), apoi Q- Learning
(graficul albastru) si cea mai mare aglomeratie se petrece in cazul fix (graficul rosu) care este
metoda folositd astazi n Bucuresti §i majoritatea oraselor lumii.

Prin utilizarea timpului variabil de semaforizare se reduce si timpul de stationare in trafic si

implicit timpul de deplasare. In figura este reprezentat timpul total de deplasare pentru 10 km
folosind cele trei metode. Pentru cazul fix timpul de deplasare pentru 10 km dureaza dublu fatd de
deplasarea fard trafic. QL produce un timp de deplasare mai mic, de 27 de minute si are si un
numar de masini ramase destul de mic comparativ cu cazul fix. DL duce la un timp destul de
convenabil de deplasare, de 22 de minute 1n conditii de trafic, cu mentiunea ca la perioada de varf
este posibil sd nu treaca toate masinile in primul ciclu de semaforizare si sa apara unele aglomeratii,
mai mici 1nsa decat in cazul cu timp fixat. Deplasarea fara trafic care corespunde timpului de 17
minute in care un sofer ar parcuge cu viteza legald distanta de 10 km fara a trece prin trafic sau
sisteme de semaforizare. Astfel soferii vor petrece mai putin timp in trafic si poluarea va fi mai
mica.
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