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1. Uvod

U uzurbanom svijetu danas$njice, vrijeme je vrlo vrijedan resurs koji je potrebno
pazljivo trositi. Ljudi su raznim izumima pokuSavali olakSati svoj Zivot skracujuci
vrijeme utroSeno na razne poslove, od izuma osnovnih alata i kotaca pa sve do
automobila i Interneta. Ubrzavanjem i automatizacijom osnovnih ljudskih radnji veliki
se dio svakodnevnih poslova olak$ao. Prijenos ljudi, dobara i informacije jedna je od
temeljnih takvih radnji. Promatrajuéi otkri¢a tijekom povijesti, brojna su bila usmjerena
upravo prema ovom problemu. PoboljSanjem transporta, poput boljih cesta, brodova,
vlakova i automobila, pojavili su se novi problemi kao Sto je bolje iskoriStavanje
trenutne infrastrukture. Cesto dolazi do situacija gdje nije iskoristena puna
prohodnost takvih sustava. Guzve i zatvaranje nekih dijelova prometne mreze moze

poprilicno efikasne nacine prijevoza podosta usporiti.

Pretpostavka u ovom radu jest kako bi se vecCina takvih situacija mogla lako izbjeci
boljim iskoriStavanjem sustava i objekata koji se kre¢u u toj mrezi. Kada bi se vozila
dinamicki preusmjeravala ovisno o trenuthom stanju mreze s prometnijih dijelova na
one manje prometne, cjelokupno opterecenje na takvoj mrezi bilo bi manje. Kod
sloZenijih sustava, kao $to su cestovne prometne mreze, postoje i dodatna svojstva,
poput upravljanja prometa znakovima. To donosi dodatne komplikacije pri
oblikovanju modela, pa takvi slu€ajevi nisu uzeti u obzir. Buduéi da je glavni fokus
pronalazenje najkraceg puta uz dinamicko okruzenje, za opis modela su koristena
samo vozila, njihove putanje i koncentracija vozila na nekoj prometnici. Kada se

mreze promatraju na takav nacin, moze se na viSe razli€itih na€ina pronaci rijeSenja.

U prvom dijelu rada nalaze se opisi deterministiCkih algoritama i njihov razvoj.
Predstavljeni su osnovni algoritmi pretrage grafova te njihove nadogradnje sve do
konaénog algoritma koji se koristio kasnije. Drugi dio sadrzi drukgiji pristup problemu.
Opisuju se nedeterministi¢ki naCini pronalaska rieSenja. Buduci da se ovaj problem
moze prikazati kao optimizacijski algoritam, gdje se trazi minimum vremena koje je
vozilu potrebno da stigne od pocetne do zavrSne toCke, mozemo Koristiti razliCite
meta-heuristike. PredloZene heuristike su neki od prirodom inspiriranih algoritama

optimizacije. U poglavlju 3.1, Simulacija okruzenja, opisana je mehanika simulatora



modela stvarnog sustava i u poglavlju 3.2 dan je opis predloZzenog algoritma koji
koristi dijelove iz oba nacCina pretrazivanja u svrhu postizanja boljih rezultata. U
zakljuCku je dan sazetak rezultata, prednosti i nedostatci ovakvog nacina rjeSavanja

problema i moguce primjene.



2. Algoritmi pretrazivanja

2.1 Grafovi

Graf je struktura koja je opisana medusobno povezanih objektima. U matematickom
smislu objekti se preslikavaju u ¢vorove i svaka veza izmedu para ¢vorova naziva se
brid. Cvorovi se takoder nazivaju i vrhovima. Bridovi mogu biti usmjereni (Slika 2.1
Usmijereni graf) i neusmjereni (Slika 2.2 Neusmjereni graf). Usmjerenost se odreduje
smjerom povezanosti, na primjer. Objekt A je povezan s objektom B, ali ne postoji
povratna veza. Kod neusmijerenih bridova postoji veza u oba smjera. Takoder bridovi
mogu imati pridodane vrijednosti koje se zovu tezZine. Tezine mogu predstavljati
cijene, kapacitete ili duljine, ovisno o problemu koji se obraduje. Grafovi Ciji bridovi
imaju tezine nazivaju se tezinski grafovi. Ukoliko tezina nije definirana, ona se po
dogovoru postavlja na 1, pa se takvi grafovi nazivaju bestezinski grafovi. Grafovi se u
matematici oznacCavaju velikim slovom G, a ¢vorovi (eng. Vertices) i bridovi (eng.

Edges) redom V, i E. Graf se opisuje kao uredeni par kao u izrazu (2.1).

G=(V,E) (2.1)

Slika 2.1 Usmijereni graf



Slika 2.2 Neusmijereni graf

Broj bridova koji ulaze i izlaze iz ¢vora definira se kao stupanj ¢vora. Ako je pocetak i
kraj brida isti ¢vor tada se taj brid naziva petlja i broji se dva puta. Zbog povezanosti
¢vorova po grafu se moze prelaziti iz vrha u vrh, odnosno po njemu se moze Setati.
Setnja u grafu je konadan slijed bridova u kojem su svaka dva uzastopna brida ili
susjedna ili jednaka [1]. Setnja u kojoj su svi bridovi razli¢iti zove se staza, a ako su i
svi vrhovi isti onda se radi o putu. Ako su pocetni i zavrdni ¢vor u stazi ili putu isti tada
se radi o zatvorenoj stazi ili putu. Zatvorena staza u kojoj u svi unutarnji vrhovi
medusobno razliCiti se naziva ciklus. Ako postoji Setnja koja obuhvaca sve ¢vorove
onda se radi o povezanom grafu. Poseban tip grafova je stablo. Stablo je graf koji
ima n ¢vorova i n-1 bridova. U stablu ne postoje ciklusi i petlje. Kod stabala se odnos
izmedu &vorova opisuje kao roditelj — dijete. Cvor koji nema roditelia se naziva

korijenski ¢vor, a ¢vorovi bez djece su listovi.

2.2 Algoritmi pretrazivanja grafova

Pretrazivanje grafova, ili Setnja grafom, je proces posjecivanja svakog ¢vora u grafu.
Za razliku od stabala, u grafovima je mogucée da ¢e neki ¢vor biti posjeéen viSe puta
zato $to sve dok ne prijedemo u taj &vor ne znamo jesmo li ga veé posjetili. Sto su
grafovi veéi to se ¢eS¢e dogada ponovno posjecivanje nekog ¢vora. Ovaj problem se
rjeSava pamdéenjem posjecenih Cvorova. Mogucée je pridodati boju odredenim
c¢vorovima ili za svaki ¢vor pamtiti stanje posjecenosti. Te vrijednosti se ispituju i
azuriraju svakim posjecivanjem nekog ¢vora. Kod stabla nemamo ovakve probleme
jer se poze pretpostaviti da su svi roditeljski ¢vorovi vec¢ posjeceni. Posjecivanjem

C¢vorova se stvara stablo pretrazivanja. Pomoc¢u tog stabla vidimo sam redoslijed



obilaska grafa gdje je pocetni €vor korijen stabla, a djeca svakog ¢vora su oni Evorovi
koje smo posijetili iz tog Cvora. Algoritmi pretrazivanja imaju svojstva potpunosti i
optimalnosti. Potpunost nekog algoritma oznaCava da taj algoritam moze u svim
sluCajevima pronadi rijeSenje a optimalnost znaci da je algoritam pronasao rjeSenje s
najmanjom cijenom. Algoritmi pretrazivanja grafova se temelje redoslijedom

posjecivanja ¢vorova pa tako imamo pretrazivanje u Sirinu i pretrazivanje u dubinu.

2.2.1 Pretrazivanje u Sirinu

Pretrazivanje u Sirinu (eng. Breadth first search) je algoritam za prolazak ili trazenje
po grafu. PocCinje od korijenskog ¢vora i istrazuje prvo sve susjedne ¢vorove pa tek
onda one na sljedecoj razini. Ovaj algoritam su prvi izmislili Konrad Zuse i Michael
Burke 1945. godine ali ga nisu objavili sve do 1972. [2] Za to vrijeme je Americki
znanstvenik, Edward Moore, doSao na istu ideju i 1959. predstavio svoj algoritam za
rjeSavanje najkraceg puta u labirintu. [3] PretraZivanje u Sirinu se obavlja dodajuci u
red svaku razinu stabla svaki put kada se pronade korijen nekog pod stabla.

Algoritam je opisan u Algoritam 2.1 Pretrazivanje u Sirinu. Vremenska i prostorna

sloZenost ovog algoritma je jednaka 0(b%) gdje je b faktor grananja, a d je dubina na
kojoj se nalazi rjeSenje. Redoslijed posjecCivanja ¢vorova se vidi na Slika 2.3

Redoslijed posje¢ivanja BFS-a.



Funkcija BFS (G, Vv):
Q := prazan red
dodaj v u Q
oznacCi v
dok Q nije prazan:
t := dohvati prvi iz Q
ako je t ciljni ¢&vor:
vrati t
za svaki ¢vor o koji je susjedan ¢&voru v:
ako o nije oznacen:
oznaci o
dodaj o na kraj reda Q

vrati gresku

Algoritam 2.1 PretraZivanje u Sirinu

Slika 2.3 Redoslijed posjecivanja BFS-a

2.2.2 Pretrazivanje u dubinu

Pretrazivanje u dubinu (eng. depth first search) je jo$ jedan od algoritama
pretraZivanja grafa. PoCinje od korijena i istraZuje $to dublje moze po nekoj grani
prile nego li krene vracati se unatrag (eng. Backtracking). Ovaj algoritam je

predstavljen ve¢ u 19. stolje¢u. Francuski matemati¢ar Charles Pierre Trémaux ga je



koristio kao strategiju rjeSavanja labirinta. [4] Pretrazivanje u dubinu se obavlja
dodajuéi redom djecu trenutnog ¢vora na vrh stoga svaki put kada se pronade korijen
nekog pod stabla. Kod beskonacnih stabala moguce je da pretraZivanje u dubinu ne
pronade rjeSenje. Zbog toga ovaj algoritam nije potpun. Takoder zbog pretrazivanja
grane po granu (Slika 2.4 Redoslijed posjecCivanja DFS-a) moze se dogoditi da
algoritam pronade ciljni ¢vor na vecéoj dubini u stablu pretrazivanja od dubine do koje
bi dosli da smo pronasli stvarni najkraci put. Ako se algoritam zaustavi u tom trenutku

onda on nije pronasao nabolje rjeSenje i u tom slu€aju ovaj algoritam nije optimalan.
Prostorna slozenost je 0(bm) gdje je b faktor grananja, a m maksimalna dubina

stabla, a vremenska sloZenost je 0(b™). Ovaj algoritam je prikazan u Algoritam 2.2
PretraZivanje u dubinu. Problemi nepotpunosti i pronalaska optimalnog rjeSenja se
mogu rijeSiti dodavanjem maksimalne dubine koja se iterativnho povecava od 1 pa do

dubine d na kojem je rjeSenje. Takva verzija pretrazivanja u dubinu se zove iterativho

pretrazivanje u dubinu. Vremenska sloZenost je onda 0(b?), a prostorna je 0(bd).

Slika 2.4 Redoslijed posjecivanja DFS-a
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Funkcija DFS (G, Vv):
S := prazan stog
dodaj v na S
oznaci v
dok S nije prazan:
t := dohvati prvi sa S
ako je t ciljni ¢&vor:
vrati t
za svaki ¢vor o koji je susjedan ¢&voru v:
ako o nije oznacen:
oznaci o
dodaj o na vrh stoga S

vrati gresku

Algoritam 2.2 PretraZivanje u dubinu

2.3 Trazenje najkraceg puta

2.3.1 Dijkstrin algoritam

Dijkstrin algoritam je jedan od algoritama traZenja najkraceg puta izmedu C¢vorova u
grafu. Taj algoritam je nizozemski znanstvenik Edsger W. Dijsktra prvi razradio 1956.
I objavio tri godine kasnije. [5] Originalna verzija ovog algoritma je trazila najkraci put
izmedu dva Cvora, ali ¢eSca verzija pronalazi najkrace puteve od pocetnog ¢vora do
svih ostalih u grafu. Jedan od primjera koriStenja je graf gdje su ¢vorovi gradovi a
bridovi predstavljaju udaljenost izmedu dva grada. Dijsktrinim algoritmom mozZemo
izraCunati najkracu udaljenost svih gradova od pocetnog grada. Zbog njegovih
svojstva ovaj algoritam ima Siroku primjenu u protokolima za mrezno usmjeravanje. U

originalu ne koristi podatkovnu strukturu prioritetni red pa je asimptotska vremenska
sloZzenost 0(V?), gdje je V broj vrhova u grafu. Implementacija koja se temelji na

prioritetnom redu ima tu slozenost O(E + ViegV). Ova implementacija Dijsktrinog
algoritma je, po asimptotskoj sloZzenosti, najbrzi algoritam pronalaska najkraéeg puta
za jedan izvor u grafu s usmjerenim i nenegativnim tezinama bridova. Pseudokod

osnovne verzije ovog algoritma je dan u Algoritam 2.3. Buduc¢i da neki grafovi mogu
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biti nepoznate veliCine, ne mozemo sve C¢vorove dodati u pocCetni skup. Ali ovo ne

predstavlja nikakav problem. Moze se postaviti samo jedan Cvor, onaj pocetni, u

pocetni skup i dodavati ih po pronalazenju. U literaturi o umjetnoj inteligenciji se ova

metoda zove pretraga s jednolikom cijenom (eng. Uniform-cost search, UCS) i njen

pseudokod se vidi u Algoritam 2.4. Vremenska asimptotska sloZzenost ovog algoritma

je o(p1*1c7 /el gdje je C* duljina najkraéeg puta do zavrdnog évora, najmanja cijena

nekog brida je €, a b je prosje€an broj susjeda nekog vrha.

Funkcija Dijsktra (Graf, izvor):

za svaki vrh v iz Graf:

udaljenost[v] := beskonacno
prethodni[v] := ne definirano
udaljenost[izvor] := 0
Q := skup svih vrhova iz Graf

dok Q nije prazan:
u := vrh iz Q s najmanjom vrijednosti udaljenost[u]
za svaki susjed v od u:
alt := udaljenost[u] + udaljenost izmedu(u, V)

ako je alt < udaljenost[v]:

udaljenost[v] := alt
prethodni[v] := u
vrati udaljenost[], prethodnil[]

Algoritam 2.3 Dijkstrin algoritam
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Funkcija UCS (Graf, izvor, cilj):

trenutni vrh := izvor

cijena := 0

otvoreni := prioritetni red koji sadrzi samo trenutni vrh
zatvoreni := prazni skup

dok otvoreni nije prazan:
trenutni vrh := prvi vrh iz otvoreni
ako je trenutni vrh cilj:
vrati rjedenje
za svaki susjed v od trenutni vrh:
ako v nije u otvoreni:
dodaj vrh v u otvoreni
dodaj vrh v u zatvoreni

vrati gresku

Algoritam 2.4 PretraZivanje s jednolikom cijenom

2.3.2 A* ALGORITAM

A* (eng. A star) je jako popularan algoritam koji se Cesto koristi u pronalazenju
najkrac¢e putanje i Setnjama po grafu. Razlog zbog kojeg je popularan je zbog svoje
brzine i to¢nosti. Ovaj algoritam je nastao 1968. godine na Stanford Reasearch
Institute kao poboljSanje Dijsktrinog algoritma. IstrazivaC umjetne inteligencije Nils
Nilsson je 1968. pokuSavao poboljSati planiranje puta svog robota, Shakey the
Robot. Taj robot je mogao prolaziti kroz prostoriju sa zamkama. Nillson je prvu verziju
poboljSanog Dijstrinog algoritma nazvao A1. Bertram Raphael je predlozio neke
izmjene nakon koje su znacajno poboljSale taj algoritam. Novu verziju su nazvali A2.
Nakon toga je Peter E. Hart iznio argumente, nakon manjih izmjena A2 algoritma,
koji su tvrdili da je to najbolji moguci algoritma za trazenje najkracih puteva. Ovi
znanstvenici su zajednickim radom dosli do dokaza koji je potvrdio da je njihov
algoritam optimalan pod to¢no odredenim uvjetima. Znacajan dio poboljSanja je zbog
boljeg odredivanja redoslijeda promatranja razli€itih puteva. A star je algoritam koji
funkcionira na principu najbolji prvi. Promatraju se svi moguci putevi gdje se

redoslijed odreduje tako da se promatra onaj za koji nam se €ini da bi imao najmanju
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cijenu. PoCevsi od pocetnog Evora na grafu stvara se stablo putanja koja se proSiruju

korak po korak. Odredivanje koji ¢e se sljedeci put proSiriti je odredeno funkcijom

f(n) = gn)+ h(n) gdje je g(n) cijena puta do €vora n, a h(n) heuristika kojom
procjenjujiemo cijenu od ¢vora n do cilja. Koju ¢emo heuristiku koristiti ovisi o
konkretnom problemu koji rieSavamo. Da bi algoritam bio optimalan heuristika mora
biti optimistiCna. OptimistiCnha heuristika je ona heuristika koja nikad ne precjenjuje

stvarnu cijenu od zadanog ¢vora pa do najblizeg ciljnog ¢vora.

Funkcija A* (Graf, izvor, cilj):

trenutni vrh := izvor

cijena := 0

otvoreni := prioritetni red koji sadrZi samo trenutni_ vrh
zatvoreni := prazni skup

dok otvoreni nije prazan:
trenutni vrh := prvi vrh iz otvoreni
ako je trenutni vrh cilj:
vrati rjeSenje
za svaki susjed v od trenutni vrh:
ako v nije u otvoreni:
dodaj vrh v u otvoreni po prioritetu f(n)
dodaj vrh v u zatvoreni

vrati gresku

2.4 Prirodom inspirirani algoritmi

Zbog velike vremenske slozenosti, deterministiCki se algoritmi rijetko koriste za
rieSavanje problema s veéim brojem &vorova u grafu. U tim slu¢ajevima potrebno je
posegnuti za drukdijim nainom rjeSavanja. Ako problem trazenja najkraceg puta
modeliramo kao funkciju koja prima put a vraéa ukupnu udaljenost tog puta onda
mozemo tu funkciju minimizirati. Prirodom inspirirani algoritmi se Cesto koriste za
rieSavanje optimizacijskih problema. Optimizacijski problemu su definirani pomocu
funkcije dobrote / kazne koju je potrebno maksimizirati / minimizirati i ograni¢enja
koja moraju biti zadovoljena za sva prihvatljiva rjeSenja. Funkcija koju optimiziramo

prima vektor odluCuju¢ih varijabli koje takoder mogu biti ograniCene na nekom
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prostoru. Svi algoritmi se bave pretraZivanjem prostora mogucih rjeSenja. Krecu od
jednog ili viSe poCetnih rjeSenja i nakon toga, pomocu trenutnih ili nekakvog njihovog
utjecaja, se generiraju nova rjeSenja. Dobri algoritmi najCeSc¢e imaju dvije faze: grubu
i finu pretragu. Gruba pretraga je prva faza u kojoj algoritam nasumicno bira rjeSenja
kako bi pronasao podprostor koji bi mogao sadrzavati neko dobro rjeSenje. Nakon
Sto se takvo rjeSenje pronade krece druga faza. Fina pretraga sluzi da bi se istrazila
okolica pronadenog podprostora da bi se pronasao globalni optimum. ViSe o
razliCitim algoritmima i detaljnije o svim fazama pretrage se moze procitati u raznoj

literaturi. [6]

2.4.1 Genetski algoritam

Inspiracija za genetski algoritam do$la je iz Darwinove teorije 0 postanku vrsta. U njoj
imamo nekoliko postavki koje nam govore kako ¢e u svakoj populaciji postojati borba
za prezivljavanje. Ako potomaka ima viSe nego Sto je potrebno, a koliina hrane je
ograni¢ena, nece sve jedinke prezivjeti. Zbog toga cCe bolje i jaCe jedinke imati Sansu
prezivjeti i dobiti priliku stvarati potomke. Takvi potomci su u velikoj mjeri sli¢ni svojim
genetski materijalom svojim roditeljima, ali nisu identi¢ni jer postoji odstupanje
uzrokovano mutacijom. Genetski algoritam se sluzi ovim principima da bi pronasao
optimalno rjeSenje. U pocCetku se bira populacija jedinki. Svaka jedinka je
potencijalno rjeSenje zadanog problema. Izraunavanjem funkcije koju optimiziramo
u toCki koju ta jedinka predstavlja mozemo dobiti dobrotu (eng. fitness). Ako
rieSavamo problem maksimizacije onda nam dobrota mora biti $to ve¢a. Operatorom
selekcije biramo jedinke iz populacije koji ¢e postati roditelji. Roditelji pomocu
operatora kriZzanja stvaraju svoje potomke nad kojima opet djeluje operator mutacije
koji dodatno mijenja njihov genetski materijal. Na kraju operatorom zamjene djeca se

dodaju u populaciju i tako zavrSava jedan ciklus rada algoritma.

2.4.2 Mravlji algoritmi

Promatranjem mrava uocCeno je kako oni, iako su jako jednostavna bi¢a, zahvaljujuci
socijalnim interakcijama postizu iznimne rezultate. Zajedni¢kim radom mogu pronadi
izvor hrane i prateéi jedan drugog u nizu mogu donijeti tu hranu natrag do

mravinjaka. Mravi su sposobni uvijek pronaci najkraci put izmedu hrane i mravinjaka.
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Zanimljivo je da prilikom kretanja ne koriste osjet vida, vec¢ je njihovo kretanje
odredeno interakcijom s ostalim mravima. Na putu od mravinjaka do hrane, svaki
mrav ostavlja kemijski trag nazvan feromon. Mravi imaju razvijen osjet feromona i
pomocu njega se orijentiraju. Ovisno o jacini feromonskog traga, mrav ¢e donijeti
odluku kojim ¢ée se smjerom kretati. Denebourg i njegovi kolege [7] su postavili
eksperiment u kojem su ispitivali kretnje mrava kroz dvokrake mostove. Prvi
eksperiment je uklju€ivao dva mosta koja su bila jednako duga. Mravi su na pocetku
nasumiéno birali kojim ée mostom doéi do hrane. Sto je vise vrijleme odmicalo to su
mravi sve viSe birali isti most. Ponavljajuc¢i pokus uvijek bi na kraju, s jednakom
vjerojatnoscu, odabrali jedan ili drugi most kojim bi se svi mravi kretali. U drugom
testu je jedan most bio kraci. Na pocetku su mravi nasumiéno birali mostove, ali bi na
kraju uvijek svi odabirali onaj kraci. 1z ovih pokusa se dalo zaklju€iti da mravi iza sebe
ostavljaju feromonski trag. Ako jedan mrav slu¢ajno krene nekim mostom, iza sebe
Ce ostaviti feromon. Zatim ¢ée zbog tog traga drugi mravi viSe skretati na taj most, a
na drugom mostu ¢e feromonski trag sve viSe isparavati dok svi mravi krenu prelaziti
preko istog mosta. Promatrajuc¢i ponasanje mrava na makroskopskoj razini vidimo da
oni pronalaze najkra¢i put od mravinjaka do hrane. Medutim, to ponasSanje je
odredeno na mikroskopskoj razini. Mravi jednostavnom socijalnom interakcijom, bez
ikakvih informacija o Sirem svijetu, uspijevaju rijesiti sloZeniji problem. Algoritam
jednostavnog mravljeg algoritma je prikazan u Algoritam 2.5 Jednostavni mravlji

algoritam

Dok nije kraj:
ponovi za svakog mrava:
stvori rjesenje
ocijeni rjeSenje
odaberi podskup mrava
ponovi za odabrane mrave:
azuriraj feromonske tragove

ispari feromonske tragove

Algoritam 2.5 Jednostavni mravlji algoritam
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3. Pristup zadatku i modeli

3.1 Simulacija okruzenja

Za potrebe je izracuna bilo potrebno definirati opis svijeta u kojem bi se odvijalo
gibanje zadanih objekata. Za objekte su odabrana vozila koja se gibaju kroz
predefiniranu prometnu mrezu. Tu mrezu predstavlja neusmjereni tezinski graf gdje
su krizanja Cvorovi a prometnice izmedu njih bridovi. Bridovi imaju svojstvo
kapaciteta. Kapacitet je postotak prohodnosti odredene prometnice, odnosno brida.
Sto je ta vrijednost manja to je prometnica manje prohodna. Vrijednost je definirana u
skupu realnih brojeva od 0,001 do 1,0. Kapacitet brida mijenja se ovisno o koli€ini
vozila koji bi se trebali gibati preko tog brida. Kod dodavanja novog vozila kapacitet

se postavla na vrijednost manju za 10% od stare, to jest
kapacitet = maksimum(kapacitet = 0.9,0.001). Nakon §to vozilo prijede taj brid

kapacitet postaje kapacitet = minimum(kapacitet /0,9,1,0). Bridovi imaju i
informaciju o tezini, ali radi pojednostavljivanja sustava u svim primjerima su susjedni
vrhovi medusobno udaljeni za 1, pa su i sami bridovi postavljeni na 1. U ovom radu
su koriSteni nasumicno generirani grafovi. Parametri pri stvaranju prometne mreze su
dimenzije pravokutnika nad kojim bi se postavile prometnice i krizanja. Za cjelobrojnu
mrezu definiranu zadanim dimenzijama bira se hoce li postojati vrh na zadanim
koordinatama. Zatim se uzimaju svi moguci susjedi i onda se nasumi¢no odreduje
hocCe li odabrani vrh biti povezan sa svojim susjedom. Vjerojatnosti odabrane za
generiranje su redom 90% i 30%. U svrhe testiranja stvorena su tri grafa koja

mozemo vidjeti na slikama Slika 3.1 Testovi TestO i Testl, Slika 3.2 Test2.

Simulatoru kretanja vozila kroz prometnu mrezu predaje se graf i moguce je dodavati
nova vozila te niz bridova koji Cine put od pocCetne do zavrSne toCke. Simuliranje
kretanja je izvedeno preko vremenskih otkucaja (eng. Tick) u kojima vozilo pokuSava
prijeCi preko jednog brida. Udaljenost koju vozilo moze prijeci u jednom otkucaju je
jednako tezini brida pomnoZeno s trenutnim kapacitetom tog brida, Ukoliko vozilo ne
moze prijeci preko brida njemu se pridodaje vrijednost delta koja oznacCava koliki je

put po tom bridu preSlo to vozilo. Kada zbroj delte i udaljenost koju vozilo moze
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prijeCi u tom otkucaju postane veca od tezine tog brida vozilo prelazi iz poCetnog
¢vora u sljedeéi. Pseudokod funkcije koraka u simulatoru je definirana u Algoritam

3.1 Korak simulatora

funkcija korak():
prijedeni bridovi = g
prosla pozicija = {}
za vozilo v iz svih vozila:
ako proSla pozicija od v nije jednaka trenutna pozicija od v:
smanji kapacitet sljedec¢eg brida na putu vozila v
za vozilo v iz svih vozila:
ako vozilo v nema sljedec¢i brid:
preskoci
dodaj 1 na ukupno vrijeme vozila v
preljev := delta + teZina brida * kapacitet brida - teZina brida
ako je preljev vecé¢i od O:
dodaj sljede¢i brid u prijedeni bridovi
azuriraj lokaciju vozila v
ukloni sljede¢i brid iz puta vozila v
azuriraj deltu vozila v
inace:
delta := delta + teZina brida * kapacitet brida
za svaki brid b iz prijedeni bridovi:

povecaj kapacitet brida b

Algoritam 3.1 Korak simulatora
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Slika 3.1 Testovi TestO i Testl

Slika 3.2 Test2
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3.2 Koristeni algoritmi optimizacije

Problem koji se rjeSava u ovom radu je problem pronalaska najkrateg puta za viSe
vozila koja istovremeno putuju po zajedniCkom grafu. Potrebno je za odredeni
pocetni i zavrSni &vor, uz trenutno stanje grafa, pronaci najkraci put izmedu njih.
Metrika udaljenosti vremensko je trajanje prelaska puta. Fokus problema jest na
pronalazenju puta koji izbjegava prometnice koje imaju malu prohodnost zbog velike
koli¢ine vozila koji zele pro¢i uzimajuci u obzir da zaobilazni put nije previSe dug.
Zbog oblika problema odabran je mravlji algoritam, toCnije algoritam Ant System. Na
tragu radova [8] i [9] neki su dijelovi osnovnog algoritma izmijenjeni. Postavljanje
pocetne koli€ine feromona odredeno je prema putu koji se dobije A star pretragom za
pocCetni i ciljni ¢vor. Po tom putu se postavijaju veée pocCetne razine feromona.
Ovakav je nacin postavljanja feromona odabran da bi mravi brze i lakSe pronalazili
puteve. Usput se javlja problem pristranosti (eng. bias) prema putu dobivenom A star
algoritmom. Ovisno o tome koliko Zelimo da putevi budu sli¢niji najkracem putu toliko
mozemo povecavati ili smanjivati taj utjecaj. Na ostalim ¢vorovima razina feromona je
postavljena na predodredenu vrijednost. Odabrana pocetna vrijednost iznosi 1,0.
Prilikom odluCivanja koji ¢e se sljedecCi C&vor posjetiti koriSteno je slucajno
proporcionalno pravilo (eng. Random proportional rule) koje ukljuCuje jakost
feromonskog traga i vrijednost heuristicke funkcije. HeuristiCka funkcija je broj
bridova pronaden A star algoritmom od sljedeceg ¢vora do cilja. Formula za izracun

vjerojatnosti je odredena sljedec¢im izrazom:

a_ B
TJ; 'nJ.

————, akoje JeN;
Pij = | Tiew, 10t (3.1)

0, inace

Fermononski trag na Cvoru j predstavljen je s ;. Skup N; oznaCava skup svih

indeksa svih ¢vorova u koje je moguce prijeci iz ¢vora i. Parametri a i § postavljeni
su redom na 1,2 i 1,0. Postavljen je i faktor isparavanja feromona i on iznosi 0,1%. U
svakoj se iteraciji simulira Setnja jednog mrava $to se vidi iz Algoritam 3.2 Ant
System. Kod azuriranja feromona prvo se ispari dio svih feromona i onda se, ako je

mrav stigao do cilja, dodaje dodatan feromonski trag na sve ¢vorove na putu od
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pocCetnog do ciljnog ¢vora. Zbog potrebe izvodenja simulacije prilikom Setnje svakog

mrava broj iteracija je postavljen na 1000.

Funkcija pronadi put (simulator, izvor, cilj):
postavi pocetne razine feromona
pojacaj razine na putu dobivenom A* pretragom od izvora do cilja
najbolji put := g
ponovi BROJ ITERACIJA:
put := pronadi put za mrava(simulator, izvor, cilj)
azuriraj feromone (put)
ako je put bolji od najboljeg:
najbolji put := put
inace:

vrati najbolji put

Algoritam 3.2 Ant System - v1

U prvoj verziji algoritma optimizacije, poCetna koli€ina feromona koja bi se tako
postavila bila je konstantna. U drugoj verziji primijenjen je drukciji nacin
rasporedivanja poCetnih feromonskih tragova. Sama koli¢ina feromona linearno ovisi
o duljini cijelog puta i udaljenosti od po&etnog évora. Sto je &vor blize po&etnom
¢voru to je koli¢ina feromona koja je ostavljena pri inicijalizaciji manja. To nacelo je
odabrano da bi se potaklo istrazivanje u ranijim fazama i lakSe pronalazenje cilja
kasnije. U drugoj verziji mravljeg algoritma takoder je dodano ponovno postavljanje
feromona ako za odredeni prag broja iteracija nije prona$lo bolje rjeSenje. Te

promjene su vidljive u Algoritam 3.3 Ant System - v2.
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Funkcija pronadi put (simulator, izvor, cilj):
postavi pocetne razine feromona
pojacaj razine na putu dobivenom A* pretragom od izvora do cilja
brojac¢ istog rjeSenja := 0
najbolji put := g
ponovi BROJ ITERACIJA:
put := pronadi put za mrava(simulator, izvor, cilj)
azuriraj feromone (put)
ako rjeSenje nije bolje:

broja¢ istog rjeSenja++

inace:
broja¢ istog rjeSenja := 0
najbolji put := put

ako je brojac istog rjeSenja >= PRAG RESETIRANJA:
ponovno postavi razine feromona

vrati najbolji put

Algoritam 3.3 Ant System - v2

Zbog usporedivanja rezultata koristena je jo$ jedna verzija konacnog algoritma. U toj

verziji nije koriSten put koji je dobiven A star algoritmom, ve¢ su sve vrijednosti iste.

Funkcija pronadi put (simulator, izvor, cilj):

postavi poletne razine feromona

brojac¢ istog rjeSenja := 0

najbolji put := g

ponovi BROJ ITERACIJA:
put := pronadi put za mrava(simulator, izvor, cilj)
azuriraj feromone (put)
ako rjeSenje nije bolje:

brojac¢ istog rjeSenjat++

inace:
brojac¢ istog rjedenja := 0
najbolji put := put

ako je brojac¢ istog rjeSenja >= PRAG RESETIRANJA:
ponovno postavi razine feromona

vrati najbolji put

Algoritam 3.4 Ant System - noastar
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4. Rezultati

Algoritam je testiran na tri nasumi¢no sloZena grafa, navedena u proslim poglavljima.
Pripremljena su Cetiri testa. Testovi su provedeni na nacin da je pripremljen odreden
broj upita za najkrac¢im putem te su oni po redu izraCunati i ubaceni u sustav. Za
svako novo vozilo se izraCunavao najkraci put do cilja samo jedan put, prilikom
dobivanja zahtjeva. Na taj nacin je simulirano odabiranje putanje Kkoristenjem
navigacijskog sustava pritom izbjegavajuci potencijalne zastoje u prometu. U svim
sluCajevima je za izraCunavanje ovog podatka bilo potrebno manje od jedne
sekunde. Prilikom razvijanja rieSenja kao osnova se Kkoristilo pohlepno rjeSenje u
kojem se uvijek bira put dobiven A star heuristikom zanemarujuci ostala vozila i

njihove putanje.

4.1 Test zaobilazenja duljim putevima

U prvom testu se trazi put za 100 vozila koji poc€inju u (0,0) i trebaju doci do cilja u
(2,1). Ovaj test ispituje ponasanje algoritma kad su putevi koji zaobilaze zaguSene

bridove puno dulji od najkraceg puta.

;] Random graph NN ] Random graph —olEN|

AN

Slika 4.1 TestO - generiranje putanja
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Za prva vozila se odabiru putevi koji su najkra¢i uz minimalne pomake od najkraceg
puta. Tek nakon Sto se odredi putanja za nekoliko vozila se pocinju predlagati putevi
za koje treba proci dvostruko vecu udaljenost kao Sto se vidi na Slika 4.1 TestO -
generiranje putanja. Nakon toga se jednoliko rasporeduju vozila po dostupnim
putevima kako bi olakSali prohodnost cjelokupne prometne mreze. Na slikama su
prikazan kutijasti dijagrami (eng. Box plot). Algoritmi koji su se koristili su napisani na
0si X, a ha osi y su brojevi koraka u simulatoru potrebnih za prelazak vozila. Na Slika
4.2 TestO mozemo vidjeti koliko je pohlepno rjeSenje loSije od ostalih rieSenja. Zbog
toga Sto sva vozila prolaze preko dva ista brida razlika izmedu rjeSenja je poprilicna.
Slika 4.3 Test0 — varijante mravljeg algoritma predstavlja razliCite verzije mravljeg
algoritma koje su se koristile na prvom testu. Verzija vl predstavlja prvu inacicu
mravljeg algoritma danu u Algoritam 3.2 Ant System - v1, v2 predstavlja njeno
poboljSanje, Algoritam 3.3 Ant System - v2, a noastar predstavlja rjeSenje kod kojeg
su pocetne razine feromona sve jednake opisano u Algoritam 3.4 Ant System -
noastar. Jasno se vidi napredak iz prve verzije do druge. Utjecaj pristranosti se
smanjio pa je rjeSenje dobiveno drugom verzijom mravljeg algoritma priblizno

jednako onom bez postavljanja pristranosti.

1000
800
600 —

400

200 -

noastar v2 greedy vi

Slika 4.2 Test0
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Slika 4.3 Test0 — varijante mravljeg algoritma

4.2 Test alterniranja sliénih puteva

U drugom testu se ispituju mogucénosti traZzenja razli€itih puteva. Trazi se put za 50
vozila od donjeg lijevog do gornjeg desnog kuta. Za prva vozila nije potrebno previSe
traziti razliite puteve pa se mijenjaju odabrani putevi izmedu dva najkra¢a. Kasnije

se bira izmedu razliitih puteva da bi se mreza iskoristila u potpunosti.
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Slika 4.4 Testl - generiranje putanja

Zbog pristranosti prema najkracéem putu ne pronalaze se najbolja rieSenja i ne koriste
se svi moguci bridovi. Zbog toga se vidi razlika izmedu verzije v2 i noastar. Na
slikama Slika 4.5 Testl i Slika 4.6 Testl - varijante mravljeg algoritma vidimo da ta

razlika nije toliko znacajna, ali ipak postoji.
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200
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Slika 4.5 Testl
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Slika 4.6 Testl - varijante mravljeg algoritma
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4.3 Test na veéoj mrezi

U treCem testu promatramo veci graf. Ovaj graf sadrzi preko dvije tisu¢e ¢vorova.
Zbog njegove veliCine, izazov je pronaci rieSenje u takvom grafu. Trazi se put od
donjeg lijevog kuta do gornjeg desnog za 50 vozila. Buducéi da je jedan od ciljeva
brzo izvrSavanje potrebno je bilo pronaci dovoljno mali broj iteracija mravljeg
algoritma kojim bi dobili dobro rjeSenje. Bas zbog ovakvih slu€ajeva je uklju¢eno
postavljanje pristranosti prema najkracem rjeSenju. S brojem iteracija koji je odabran,
mravlji algoritam u vecini slu€ajeva nije mogao pronaci put od poc€etne do ciljne toCke
bez dodavanja pristranosti putu dobivenom A star algoritmom. Zbog toga se na Slika
4.8 Test2 i ne prikazuje noastar verzija. Slika 4.7 Test2 - generiranje putanja
predstavlja trazenje putanja na ovom grafu. Lijeva slika predstavlja putanje za prvih

par vozila, a desha konacne putanje za svih 50 vozila.

[+ ] Random graph N Random graph — olEH]|

Slika 4.7 Test2 - generiranje putanja

Kao i kod ostalih testova u pocCetku su rjeSenja sli¢na najkracem putu. Ali u ovom
sluCaju se dobro vidi da je pristranost takvom rjeSenju slabija Sto je Cvor blize
poCetku. Zbog takvog ponaSanja se stvara efekt zatvaraCa. Vozila se u pocetku
gibaju razliitim putevima i tek se na kraju spajaju u jednu putanju. U prometu je ovo

dobro poznati efekt gdje se viSe traka kasnije na prometnici spaja u jednu i tako
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omogucava veci tok prometa jer se obje trake podjednako koriste. Zbog svih ovih

poboljSanja se vidi popriliCan napredak od prvih verzija mravljeg algoritma.

400 | —

350 —

300 —

250 —

200 —

150

100 - 8
I

vi v2 greedy

Slika 4.8 Test2

4.4 Test prekida u mrezi

Jedan od testova je bilo i prekidanje veze izmedu dva ¢vora i ponovno izraunavanje
putanja za slu€aj prikazan na Slika 4.9 Test3. Nakon odabranog broja koraka u
simulatoru uklanja se brid izmedu donjeg lijevog i njemu dijagonalo desnog ¢vora.

Brzo se izraCunavaju nove putanje i izbjegava se taj brid.

e Random graph - ol

Slika 4.9 Test3
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4.5 Pregled testova

U prvoj verziji Ant System algoritma koriSteno je samo postavljanje pocetne
vrijednosti feromonskih tragova prema rezultatu A star algoritma i slu€ajno
proporcionalno pravilo. Takav pristup je davao bolja rjeSenja od pohlepnog pristupa,
ali je teze pronalazio razliCite puteve pa bi sva vozila bila usmjerena na one puteve
koji bi bili dobiveni A star algoritmom. Zbog toga se nije iskoriStavala ukupna
prohodnost mreze. Medijan je uvijek bio jako blizu treéeg kvartila, Sto znaci da je
vecina vozila putovala slicnim i vremenski duljim putem, a manji broj se gibao manje
zagusenim dijelovima prometne mreze. Dodavanjem ponovnog postaviljanja
feromona nakon odredenog broja iteracija bez boljeg rjeSenja i promjenom rasporeda
dodavanja feromona kod inicijalizacije vremena koja su trebala vozilima da stignu do
cilia su se smanijila. Cak je i medijan potrebnog broja koraka u simulatoru bio puno
blize sredini razdiobe. Takoder je i razmak izmedu drugog i tre¢eg kvartila bio maniji.
Sve to znali da su vozila stizala brZze i za otprilike jednaku koli€inu vremena $to

takoder bio jedan od pocetnih ciljeva.
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5. Zakljucak

Problem odredivanja najkra¢eg puta u dinamickim okruzenjima, kao Sto je cestovni
promet, je jako slozen, ali rjeSiv. Prvi problem bilo je postaviti simulator koji bi
vjerodostojno opisivao takvo okruzenje. Zbog kompleksnosti stvarnog svijeta, bilo je
potrebno minimizirati broj Cimbenika. Simulator je na kraju sadrzavao samo tezinski
neusmjereni graf gdje su tezine bile kapaciteti prometnica, a ¢vorovi su bili krizanja.
Simulator je osim toga imao i informaciju o vozilima koja su se kretala tom mrezom.

Takva je reprezentacija bila sasvim dovoljna za opis stvarnog svijeta u ovom radu.

Kod jako velikih sustava, s mnogo &vorova, bridova i vozila, javljaju se dodatni
problemi poput brzine izraCunavanja. Zbog toga je jako bitno odabrati prikladan
algoritam. Buduci da se kao primjer u ovom radu koristila prometna mreza, bilo je
potrebno odabrati algoritam koji je u stanju brzo izraCunavati putove kojima bi se
vozila kretala. Zato su odabrani mravlji algoritmi i A* kao izvor heuristika. Dodatnim
popravljanjem algoritma i koriStenjem veC poznatih pravila za ubrzavanje prometnog
toka poboljSala su se rieSenja. Na prva dva ispitna slu€aja rezultati su bili oekivani.
Algoritam je dobro radio, ali se ipak vidio utjecaj pristranosti koji je postavljen prilikom
inicijalizacije feromona. RjeSenja su manje odstupala od najkraéeg puta za razliku od
verzije bez pristranosti. PoboljSavanjem algoritma i boljim pocCetnim postavljanjem se

uspjelo postiéi rieSenje koje je priblizno jednako po rezultatima bez pristranosti.

Treci test sastojao se od znacCajno veCe prometne mreze. To je predstaviljalo veci
izazov jer je mnogo teze bilo pronaci puteve u takvom sustavu. Prva verzija je teSko
pronalazila puteve koji su razli¢iti od onog najkraceg po udaljenosti, a verzija bez
pristranosti uopée nije davala ikakve rezultate. Tek se u drugoj iteraciji mravljeg
sustava vidio napredak. Ta rjeSenja su bila iznenadujuce bolja od prethodnih.
Algoritam je pronalazio razliCite puteve i rasporedivao vozila po njima na nacin da su
svi puno brzZe stizali do odrediSta uz male razlike u trajanju samog puta. Kad se svi
ovi rezultati uzmu u obzir, iako se utjecaj pristranosti moze smanijiti, joS uvijek malo
utjieCe na rezultat. Taj je utjecaj vidljiv na manjim grafovima dok je na vecim

grafovima zanemariv i ubrzava dolazak do rjeSenja.
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7. Sazetak

Tema ovog rada je “Optimizacija pronalazenja najkraceg puta uz dinamicko
okruzenje“. Problem je predstavljen u svijetu prometnih mreza i vozila koja se koja se
njima gibaju. Prometna mrezZa je predstavljena grafom, a guzve su predstavljene
kapacitetom kao tezinama na bridovima. Pristup koji je odabran se sastoji od dviju
komponenti. Prva komponenta je A* algoritam kojim se trazi najkraci put u smislu
prostorne udaljenosti izmedu pocCetne i krajnje toCke. Drugi dio rjeSenja Cini mravlji
algoritam kojim to rjeSenje optimiziramo. Staza koja se dobije A* algoritmom sluZi za
postavljanje poCetnog feromonskog traga gdje je trag jaci sto je taj ¢vor blize cilju.
Time je postignut efekt zatvaraca koji se koristi i u stvarnim prometnim mrezama.
Dobiveni rezultati su bili oCekivani. RjeSenja dobivena mravljim algoritmima su bila
bolja od onih dobivenih samo A* algoritmom. Na manjim grafovima je dolazilo do
utjecaja pristranosti najkraéem rjeSenju, ali je kod vecih grafova bilo potrebno da bi
se brzo prona$ao neki put. Daljnjim iteracijama mravljeg algoritma, uspio se smanijiti
taj utjecaj do zanemarive razine. Takvi rezultati su se na kraju pokazali dobrima i
vidjelo se znatno poboljSanje od pohlepnog rjeSenja koje uzima u obzir samo

najkracu udaljenost.

Kljuéne rijeci: PronalaZenje puta; A*; evolucijsko raCunarstvo; inteligencija rojeva;

optimizacija mravljim kolonijama; mravlji sustav; optimizacije prometa
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8. Abstract

Subject of this thesis is ,Path finding optimization in a dynamic environment®. The
problem is presented in a traffic network environment with vehicles as object which
are moving on said network. Traffic network is modeled with a graph and traffic jams
are represented by capacities as weights on the edges of the graph. The chosen
approach can be described with two components. The first component is A*
algorithm that is used to find the shortest path, considering only space distance
between the starting and the ending point. The second part is an ant algorithm which
further optimizes given path. The path that is calculated with A* is used to set the
initial pheromone trace where the closer the vertex is to the goal the higher the
pheromone value will be. This achieved so called zipper effect, where two or more
lanes merge at a later point, improving traffic flow. Results achieved were expected.
Solutions calculated by ant algorithm were better then those calculated by only A*
algorithm. There was some bias towards the shortest path on smaller graph which
caused somewhat worse solutions, but on much bigger graphs that same bias helped
to speed up ant algorithm search time. With further improving the optimization
algorithm, negative effect on smaller graph was reduced to dismissably small levels.
Such results have been shown to be satisfactory in the end and there was a
significant improvement on the greedy algorithm where solutions were based only on

the shortest space distance.

Key words: Path finding; A* algorithm; Evolutionary computing; Swarm intelligence;

Ant colony optimizations; Ant system; Traffic optimizations
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