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Primena soft computing tehnika za predvidanje nivoa

buke drumskog saobraéaja

Rezime

Intenzivan tehnoloski i industrijski razvoj, iako doprinosi napretku civilizacije,
ostavlja negativne posledice na ¢ovekovu zZivotnu i radnu sredinu. Pored zaga-
denja vazduha, zemljista i vode, razvoj industrijskih i saobra¢ajnih kapaciteta
prouzrokuje povec¢anje komunalne buke koja moze ugroziti psihofizi¢ko zdra-
vlje, a posledic¢no i kvalitet zivota, kao i produktivnost stanovnistva. Rezultati
strateskog mapiranja buke na teritoriji Evropske unije nedvosmisleno pokazuju
da drumski saobrac¢aj predstavlja dominantni izvor buke u urbanim sredinama.
U literaturi su definisani razli¢iti modeli za predvidanje nivoa buke drumskog
saobracaja Cija primena omogucava procenu ugrozenosti stanovnistva saobra-
¢ajnom bukom i planiranje odgovaraju¢ih mera za zastitu zivotne sredine od
povisenih nivoa zvuka. Primenom postojec¢ih modela dobijaju se vrednosti koje
znacajno odstupaju od eksperimentalnih rezultata merenja nivoa buke na te-
ritoriji Republike Srbije, sto ukazuje na potrebu za razvojem novog modela za
procenu ekvivalentnog nivoa buke drumskog saobracaja.

U okviru ove disertacije, na osnovu analize sastava saobracaja, definisane su
znacajne kategorije motornih vozila koje karakterise razli¢iti uticaj na ekviva-
lentni nivo buke. Na osnovu eksperimentalnih podataka za svaku od definisanih
kategorija vozila, primenom soft computing tehnika, odreden je prosecan nivo
buke, ¢ime je omoguceno predvidanje ekvivalentnog nivoa saobrac¢ajne buke
u okruzenju sa zanemarljivom refleksijom zvuka, a na osnovu informacija o
protoku i strukturi saobrac¢aja. Razmatrana je primena optimizacionih metoda
zasnovanih na inteligenciji roja i evolucionim algoritmima u uspostavljanju ana-
liticke veze izmedu nivoa saobracajne buke i parametara saobrac¢ajnog toka.
Kako bi se omogucila prognoza buke u okruzenju sa izrazenim uticajem reflek-
sije, definisani su i odgovarajuéi korekcioni faktori kojima se uzima u obzir uticaj
okruzenja, kao i odredenih karakteristika saobracajnice, na nivo buke na mestu
prijema. Pored razvijenog matematickog modela, kreirana je i veStacka neuralna
mreza za predvidanje ekvivalentnog A-ponderisanog nivoa buke oko drumskih
saobracajnica. Validacija razvijenog matematickog modela i kreirane neuralne
mreze izvrSena je statistickom analizom odstupanja izracunatih od izmerenih
nivoa buke, kao i korelacionom analizom ovih nivoa. Postupcima statisticke i

korelacione analize utvrdeno je dobro slaganje merenih i proracunatih vredno-



sti. Uporedna analiza rezultata dobijenih primenom predlozenih modela, kao i
nekih od najcesce koris¢enih modela za prognozu buke drumskog saobracaja,
pokazala je da primena novoformiranih modela omogucava tac¢nija predvidanja
ekvivalentnog nivoa saobrac¢ajne buke.

U okviru disertacije je definisana i metodologija za izradu lokalnih mapa
buke na osnovu podataka o izvorima zvuka, topografiji terena, reflektujué¢im
povrSinama i preprekama prostiranju zvuka, pri ¢emu je detaljno opisan postu-
pak modelovanja saobrac¢ajnice kao izvora komunalne buke, kao i procene sla-
bljenja zvuka prilikom prostiranja od izvora ka mestu prijema. Primenom C+-+
programskog jezika razvijen je programski paket za izradu lokalnih karata buke.
Razvijeni modeli za predvidanje saobracajne buke i softversko reSenje za izradu
lokalnih karata buke omogucavaju prepoznavanje potrebe za zaStitom stanov-
niStva od povisenih nivoa zvuka, kao i planiranje i razvoj odgovarajuc¢ih mera
i/ili sredstava za zaStitu od komunalne buke (poput upravljanja saobracajnim

tokom, projektovanja i postavljanja zvuénih barijera i dr.).
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nje buke, soft computing tehnike, optimizacija rojem Cestica, genetski algoritam,
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Application of soft computing techniques in traffic noise

prediction

Abstract

Although technological and industrial development contributes to the progress
of civilization, it has negative influences on human’s living and working en-
vironment. In addition to air, soil and water pollution, the development of
industrial and transport capacities causes increase in levels of communal noise
which has negative impact on the psycho-physical health and productivity of the
population. The results of strategic noise mapping in the Furopean Union cle-
arly indicate that road traffic represents dominant noise source in urban areas.
Many authors in available literature defined different models for road traffic
noise prediction, whose application enables noise mapping and noise protection
planning. However, noise levels predicted by existing models deviate significan-
tly from the experimental results of noise level measuring in the territory of
Republic of Serbia, which indicates the need for development of a new model
for equivalent noise level estimation.

Within the framework of this dissertation, significant categories of motor
vehicles are defined based on the analysis of traffic structure and its influence
on the equivalent noise level. On the basis of experimental data, for each of
defined categories, the average noise level is estimated by application of soft
computing techniques. Optimization methods based on swarm intelligence and
evolutionary algorithms were used for establishing an analytic relationship be-
tween traffic noise level and traffic flow parameters. In order to enable prediction
of noise level at an arbitrary distance from the road in an environment with
significant sound reflection, correction due to sound reflection and distance cor-
rection are defined. In addition to the developed mathematical model, an artifi-
cial neural network for prediction of equivalent A-weighted level of road traffic
noise has been designed. The validation of developed mathematical model and
created neural network was performed by statistical analysis of the deviations
between predicted and measured noise levels, as well as the correlation analysis
of these levels. Results of statistical and correlation analysis show good agree-
ment between measured and calculated values. A comparative analysis of the
results obtained by proposed models and some of frequently used models for
road traffic noise prediction has shown that the application of proposed models

enables more precise prediction of traffic noise levels.



This dissertation defines a methodology for local noise mapping based on
data on sound sources, terrain topography, reflective surfaces and noise barriers.
A process of modeling of a roadway as a line source of noise and method for
calculating the attenuation of sound during propagation outdoors are described
in the scope of this paper. A software package for creating local noise maps
has been developed using C++ programming language. Developed models for
traffic noise prediction and software solution for local noise mapping enable
planning, development and comparison of different solutions for communal noise
protection (such as traffic flow management, design and installation of sound

barriers, etc.).

Key words: road traffic noise, noise prediction, noise mapping, soft compu-
ting techniques, particle swarm optimization, genetic algorithm, artificial neural

network
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1 Uvod

Kao pratilac brojnih zZivotnih aktivnosti, zvuk predstavlja sastavni deo nase
svakodnevnice, pa je stoga predmet interesovanja razli¢itih naucnih disciplina
(kako inzenjerskih, tako i medicinskih, sociologkih i dr.). Zvuk je osnovno sred-
stvo ljudske komunikacije, a moze biti i alat, ali i izrazajno sredstvo u pojedinim
granama umetnosti. Medutim, svojim delovanjem, zvuk moze uznemiravati, pa
¢ak i ugroziti zdravlje ljudi. Prema definiciji, svaki nezeljeni zvuk koji ometa
covekov rad ili odmor predstavlja buku. Buka je nusproizvod tehnoloskog ra-
zvoja drustva, s obzirom da urbanizacija, industrijalizacija, kao i porast obima
saobracaja rezultuju generisanjem i povecanjem energije zvuc¢nih pojava koje su
neprijatne i nezeljene za ¢ovekovo okruzenje. Stepen smetnje koji buka izaziva
zavisi od viSe faktora: intenziteta zvuka, frekvencijskog sadrzaja buke, doba
dana, ali i subjektivnog doZivljaja osobe (pa tako, u odredenim okolnostima, i
zvuci relativno niskog energetskog nivoa mogu predstavljati buku). Na buku su
posebno osetljiva deca mlada od Sest godina, kao i osobe starije od 65 godina,
ali i Zene u srednjim godinama zivota [1].

Prema Svetskoj zdravstvenoj organizaciji, buka ima znacajan uticaj na psi-
hofizi¢ko zdravlje stanovnistva. Nekada se smatralo da je fizicko dejstvo buke
na ljudski organizam ograni¢eno na covekov organ sluha. Medutim, brojna is-
trazivanja ukazuju da nezeljeni zvuk ozbiljno pogada centralni i vegetativni
nervni sistem, a posledi¢no i kardiovaskularni, imunoloski i digestivni sistem,
kao i brojne druge organe izazivajuci promene i funkcionalne smetnje [2—4]. Niz
studija je pokazao da poviSeni nivo buke tokom spavanja dovodi do promena u
sr¢canom ritmu, skrac¢uje periode dubokog sna Cinec¢i ga povrSnim, $to za posle-
dicu ima pad radne sposobnosti i smanjenje produktivnosti stanovnistva, umor,
kao i dugoro¢ne psihosocijalne efekte. Iako je veéina zdravstvenih poremecaja

kratkotrajna i prolazna, usled dugotrajnog izlaganja buci oni mogu prerasti i u
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hroni¢ne. Pored negativnih efekata po psihosomatsko zdravlje ljudi, buka moze
imati i ekonomski uticaj na trziSte nekretnina, pa tako poviseni nivoi zvuka
mogu prouzrokovati pad cene kvadrata za 5% [5].

Iz navedenih razloga, juna 2002. godine Evropski parlament usvaja Direk-
tivu 2002/49/EC o proceni i upravljanju bukom u Zivotnoj sredini (u stru¢nim
krugovima najcesce oznacavana sa END, Furopian Noise Directive) [6]. Prema
END direktivi, zemlje ¢lanice Evropske unije su u obavezi da na svakih pet
godina izraduju strateske karte buke za aglomeracije, kao i prometne drumske
i zeleznicke saobracajnice, kako bi se prepoznala podrucja sa povisenim nivo-
ima zvuka, a potom i odredio broj ljudi ugrozenih bukom. Na osnovu dobijenih
karata buke, nadlezni organi treba da osmisle akcione planove za zaStitu ugro-
zenog stanovnistva od buke u zZivotnoj sredini. Akcioni planovi defini§u mere
i sredstva za zaStitu od buke, kao i mere za umanjenje nivoa zvuka u slucaju
prekoracenja maksimalno dozvoljenih vrednosti. U dosada$njem procesu pri-
stupanja Evropskoj uniji, Srbija je izvr$ila uskladivanje svog zakonodavstva sa
zaknodavstvom Evropske unije i donela Zakon o zastiti od buke u Zivotnoj
sredini [7], kao i prate¢e podzakonske akte [8-12].

Prema podacima o ugrozenosti stanovnistva dobijenim strateskim mapira-
njem buke na teritoiji Evropske unije [13], u urbanim sredinama 54% populacije
(odnosno 56.001.200 stanovnika) izlozeno je celodnevnim nivoima zvuka veéim
od 55dBA, dok je 15% populacije (tj. 15.754.500 stanovnika) izloZeno nivoma
veéim od 65dBA. Van aglomeracija, dodatnih 33.437.244 stanovnika Zivi u po-
dru¢jima u kojima je celodnevni nivo buke veéi od 55dBA, dok je 7.657.083
stanovnika izlozeno celodnevnoj buci ¢iji ekvivalentni nivo premasuje 65dBA.
Od 89.438.444 stanovnika koji zive u zonama sa poviSenim nivoima zvuka, oko
89 miliona ljudi je ugrozeno saobrac¢ajnom bukom (uklju¢uju¢i buku drumskog,
zelezni¢kog i avionskog saobracaja). S obzirom na to da je priblizno 68 mili-
ona stanovnika izloZeno povisenim nivoima buke drumskog saobrac¢aja, moze se
zakljuciti da drumski saobracaj predstavlja dominantni izvor komunalne buke.

U cilju smanjenja nivoa saobracajne buke, u razvijenim zemljama propisani
su maksimalno dozvoljeni nivoi buke motornih vozila. Medutim, c¢ak i sa za-
konskom favorizacijom “tihih” vozila potrebno je vremena da se zastareli vozni
park zameni, pa je stoga neophodno preduzeti druge mere za umanjenje ni-
voa buke, poput akustickog zoniranja urbanog prostora, postavljanja zvuc¢nih
barijera, zvucne zaStite stambenih objekata, upravljanja saobrac¢ajnim tokom
(zabrane prometa pojedinih kategorija vozila, ogranic¢enja brzine, smanjenje

protoka vozila i dr.).
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Odgovaraju¢i model za predvidanje ekvivalentnog nivoa buke drumskog sa-
obracaja je od kljune vaznosti za procenu ugrozenosti stanovnistva bukom i
sprovedenje adekvatnih mera za zastitu zivotne sredine i zdravlja ljudi od uti-
caja komunalne buke. Iz navedenog razloga, formirani su brojni matematicki
modeli uspostavljanjem analiti¢kih veza izmedu eksperimentalno izmerenih ni-
voa buke i odabranih parametara drumskog saobrac¢aja (najcesce protoka lakih
i teskih motornih vozila). Kod veé¢ine dostupnih modela analiticke veze odredi-
vane su regresionom analizom. Medutim, primenom postoje¢ih modela dobijaju
se vrednosti koje znacajno odstupaju od izmerenih nivoa buke na teritoriji Re-
publike Srbije. Jedan od uzroka tih odstupanja je napredak u razvoju transport-
nih sredstava tokom poslednjih nekoliko decenija, koji je doveo do smanjenja
razlika medu pojedinim kategorijama vozila, kao i do razvoja novih tipova vo-
zila koja su postala znacajan izvor saobracajne buke. Takode, postoje¢i modeli
su prilagodeni karakteristikama voznog parka urbane sredine za koju su razvi-
jeni. Stoga se i javlja potreba za razvojem novog modela za procenu nivoa buke
drumskog saobracaja. S obzirom da pojedine kategorije vozila imaju razili¢iti
uticaj na ekvivalentni nivo buke, potrebno je uvesti detaljniju kategorizaciju
motornih vozila i odrediti faktore uticaja pojedinih kategorija vozila, kako bi
se omogucdila ta¢nija predvidanja, ali i upravljanje saobrac¢ajnim tokom u cilju
smanjenja ekvivalentnog nivoa buke. Po$to ovakav model ima veéi broj ulaznih
parametara, regresiona analiza predstavlja nepouzdano sredstvo za njegovo for-
miranje. Sa druge strane, soft computing tehnike su posebno pogodne za reSa-
vanje problema koji nemaju egzaktno i jedinstveno resenje, pa imaju potencijal
za procenu uticaja pojedinih parametara na nivo buke drumskog saobracaja.

U okviru ove doktorske disertacije, na osnovu eksperimentalnih rezultata
merenja ekvivalentnog nivoa buke izvrSenih u okruzenju sa zanemarljivom re-
fleksijom zvuka (od vertikalnih prepreka), primenom soft computing tehnika
uspostavljena je funkcionalna veza izmedu odabranih parametara saobrac¢ajnog
toka i ekvivalentnog nivoa buke na referentnom rastojanju od ose saohracajnice.
Takode je omogucena i procena poduzne zvucne snage drumske saobrac¢ajnice
kao linijskog izvora zvuka na osnovu informacija o protoku i strukturi saobra-
¢aja. Kako bi se omoguéilo predvidanje buke oko drumske saobracajnice, a
izmedu gradevinskih objekata koji je okruzuju, odnosno u zoni koja je naju-
grozenija bukom drumskog saobracaja, razvijen je matematicki model koji u
procesu predvidanja buke procenjuje i uticaj refleksije zvuka od okolnih obje-
kata. Takode je formulisana i metodologija za izradu lokalnih karata buke kako

bi se omogucila procena zvucénog polja u okruzenju u kojem postoje vertikalne
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prepreke prostiranju zvuka. Primenom C++ programskog jezika razvijen je sof-
tverski paket za mapiranje buke (koji se bazira na ISO 9613 standardu [14]).
Primena formiranog matematickog modela i razvijenog programskog paketa
omogucava prepoznavanje potrebe za sprovodenjem mera za sniZavanje nivoa
buke, kao i razvoj i poredenje razli¢itih reSenja za zastitu covekove okoline
od povisenih nivoa zvuka (kao Sto su kontrola saobracajnog toka, postavlja-
nje zvu¢nih barijera i dr.), a samim tim i formulisanje odgovarajué¢ih akcionih

planova.
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2 Pregled matematickih modela

Pocevsi od pedesetih godina dvadesetog veka, kada su zabelezeni prvi po-
kusaji predvidanja saobra¢ajne buke, brojni autori ponudili su veliki broj ma-
tematickih modela za procenu nivoa buke drumskog saobracaja, razvijenih na
osnovu eksperimentalnih rezultata merenja. Svi modeli raspolozivi u literaturi
baziraju se na uspostavljanju analitickih veza izmedu nivoa saobracajne buke
i izabranih parametara saobrac¢ajnog toka. Kod veé¢ine dostupnih modela ti
parametri su protok lakih i teskih vozila, a analiticke veze izmedu odabranih
parametara i nivoa buke odredivane su primenom regresione analize. S obzirom
da su formirani na osnovu eksperimentalnih podataka, postojeé¢i modeli u sebe
ukljuc¢uju i pojedine karakteristike i specifi¢nosti saobra¢ajnog toka (kao i put-
nog zastora) urbane sredine za koju su razvijeni i iz tih razloga nisu adekvatni
za primenu u drugim sredinama u kojima godine starosti, struktura i karakte-
ristike voznog parka mogu biti drugacije. U okviru ovog poglavlja, u kratkim
crtama, prikazani su neki od najcesce koris¢enih modela za predvidanje nivoa

buke drumskog saobracaja.

2.1 Jednostavni empirijski modeli

Jedan od prvih modela za predvidanje saobrac¢ajne buke objavljen je u
okviru priru¢nika za kontrolu buke iz 1952. godine [15]. Dati model omogu-
¢ava procenu ekvivalentnog nivoa zvucnog pritiska u prijemnoj tacki cija je
udaljenost od ose saobracajnice ve¢a od 20 stopa (oko 6 m). Ekvivalentni nivo

saobracajne buke L rac¢una se prema formuli:

L =68+8,5logQ —20logd [dBA], (2.1)
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gde je
Q — protok motornih vozila', [vozila/h],
d — odstojanje prijemne tacke od ose saobracajnice izrazeno u stopama.

Prikazani model namenjen je predvidanju buke oko saobrac¢ajnice na kojoj je
prosecna brzina kretanja motornih vozila u opsegu od 35 mph do 45 mph (pri-
blizno od 55km/h do 75 km /h).

Godine 1965, Lamur uspostavlja funkcionalnu vezu izmedu protoka motor-
nih vozila i kvantila L5y, odnosno nivoa saobrac¢ajne buke koji je premasen to-
kom 50% vremena. Prema Lamurovom modelu [16]| vrednost Lsy nivoa mogudée

je proceniti primenom jednacine:
_ Q

ukoliko je udeo teskih vozila u saobracajnom toku manji od 15%, a protok
motornih vozila izmedu 1200 vozila/h i 1500 vozila/h .

Nakon tri godine, Dzonson [17] predloze prvi matematicki model za pred-
vidanje buke drumskog saobracaja ¢ija primena omogucava procenu uticaja
brzine kretanja vozila na emisiju saobrac¢ajne buke. U skladu sa predlozenim

modelom, vrednost Lsqg nivoa izra¢unava se prema formuli:

Lsy = 51,5+ 101og (%) +301log (4%) [ABA], (2.3)
pri ¢emu v oznacava prosec¢nu brzinu kretanja motornih vozila izrazenu u mph.
Primena Dzonsonovog modela daje dobro slaganje sa eksperimentalno dobije-
nim rezultatima ako je procenat teretnih vozila manji od 40% [17].

Godine 1969, u okviru izvestaja Istrazivackog programa americkog nacional-
nog udruzenja za drumski saobracaj (NCHRP, National Cooperative Highway
Research Program) analiziran je uticaj strukture saobrac¢ajnog toka na nivo
buke drumskog saobrac¢aja. Definisane su dve kategorije motornih vozila: laka
i teska vozila, a potom, na osnovu eksperimentalnih podataka, i funkcionalna
veza izmedu kvantila Lsq i udela teskih vozila u saobrac¢ajnom toku. U skladu
sa izlozenim matematickim modelom, vrednosti kvantila Lsy, na proizvoljnom

rastojanju d [ft] od ose saobrac¢ajnice moguce je proceniti na osnovu protoka

!protok motornih vozila predstavlja broj motornih vozila tokom jedno¢asovnog vremen-
skog perioda
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motornih vozila, Q [vozila/h|, procenta teskih vozila, p[%], 1 proseéne brzine
kretanja vozila, v |mph|, primenom sledeé¢e jednacine |18]:

2

Lso = 20 + 101log (QTU) +04-p [dBA]. (2.4)

Godine 1977, M. A. Burges [19] predlaze matematicki model za predvi-
danje ekvivalentnog A-ponderisanog nivoa saobracajne buke, L 4.,, razvijen na
osnovu eksperimentalnih rezultata merenja nivoa buke drumskog saobrac¢aja na
teritoriji grada Sidneja. Primenom regresione analize uspostavljena je funkcio-
nalna veza izmedu parametara saobrac¢ajnog toka (protoka vozila @ [vozila/h] i

procenta teskih vozila p|%]|) i ekvivalentnog nivoa buke:
Ly =55,54+10,2log@Q + 0,3 - p —19,3log d [dBA], (2.5)

pri ¢emu je odstojanje tacke prijema od ose saobracajnice d izrazeno u metrima.

Pored Burgesovog modela, jedan od najcesce koriS¢enih empirijskih modela
za procenu buke drumskog saobracaja jeste Grifitov model [18,20], ¢ija primena
omogucava predvidanje ekvivalentnog A-ponderisanog nivoa buke na osnovu

vrednosti L107 L50 i Lgo kvantilaQ:
L seq = Lso + 0,018 (L1g — Lgg)* [dBA], (2.6)

pri ¢emu se vrednosti kvantila odreduju na osnovu parametara saobrac¢ajnog
toka (protoka motornih vozila @ [vozila/h] i procenta teskih vozila p[%]) i od-

stojanja od ose saobracajnice d|[m| primenom sledeéih izraza:

Lip =61+ 8,4log@ + 0,15p — 11,5log d [dBA]
Lso = 44,8 + 10,8log Q + 0,12p — 9,6 log d [ABA] (2.7)
Loy = 39,1+ 10,51log @ + 0,06p — 9,3 logd |[dBA]

Godine 1995, Fagoti uvodi detaljniju kategorizaciju motornih vozila kako
bi utvrdio uticaj pojedinih kategorija vozila na ekvivalentni nivo saobrac¢ajne
buke [21]. Vozila se dele u Cetiri kategorije: automobili, kamioni, autobusi i
motori, a ekvivalentni A-ponderisani nivo buke odreduje se primenom sledece

jednacine:

Lacq = 33,54 101og(Qr + Qm + 8Q, + 88Qs) [dBA], (2.8)

2deskriptori buke su definisani u prilogu A



PREGLED MATEMATICKIH MODELA

gde je
Q) — protok automobila, [vozila/h],
Qm — protok motora, [vozila/h],
(), — protok kamiona, |vozila/h|,

Qp — protok autobusa, [vozila/h].

2.2 CoRTN model

CoRTN model [22] je razvijen 1988. godine u okviru saradnje TRRL ( Trans-
port and Road Research Laboratory) laboratorije i Ministarstva saobracaja Ve-
like Britanije. Dati model je koriSéen za izradu strateskih karata buke za aglo-
meracije i glavne drumske saobrac¢ajnice na teritoriji Velike Britanije. Komer-
cijalni softverski paketi za izradu strateskih karata buke, SoundPlan i CadnaA,
implementiraju CoRTN model kao jedan od opcionih metoda za predvidanje
nivoa buke.

Primena CoRTN modela omogucéava predvidanje Lo nivoa, pri ¢emu se pro-
ra¢un moze izvrsiti za jednocasovni ili osamnaestostoc¢asovni (06:00-24:00 h)
vremenski period. Saobracajni tok se modeluje linijskim izvorom zvuka koji
se nalazi na rastojanju 3,5m od ivice kolovoza i visini 0,5 m iznad kolovozne
povrine. Ako se duz saobrac¢ajnice menja protok motornih vozila, struktura sao-
bra¢ajnog toka, brzina motornih vozila i/ili karakteristike saobracajnice (nagib
ili kolovozni zastor), datu saobrac¢ajnicu je potrebno podeliti na vise segmenata
tako da duz svakog od dobijenih segmenata pomenute karakteristike saobra-
¢ajnog toka i saobracajnice ostaju nepromenjene. Svaki segment se predstavlja
zasebnim linijskim izvorom ¢ija poduzna zvu¢na snaga zavisi od protoka mo-
tornih vozila, udela teskh vozila u saobra¢ajnom toku, brzine kretanja vozila,
tipa (i karakteristika) putnog zastora i nagiba puta. Ukupni nivo buke na mestu
prijema dobija se sabiranjem zvu¢nih energija pojedina¢nih izvora (segmenata
saobracajnice).

Prema CoRTN modelu, vrednost nivoa buke koju stvara drumski saobracaj
na 10m rastojanja od blize ivice kolovoza, a koja je premaSena tokom 10%
(posmatranog) jedno¢asovnog vremenskog intervala, moguce je proceniti pri-

menom sledec¢e jednacine:

Lio(1h) =422+ 10log Q@ + ALy + ALg + ALp + AL, [dBA],  (2.9)
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gde je
@ — protok motornih vozila, [vozila/h],
A Ly — korekcija nivoa buke za uticaj brzine vozila i procenta teskih vozila,
ALg — korekcija nivoa buke za uticaj nagiba puta,
ALp — korekcija nivoa buke za uticaj kolovoznog zastora,
AL, — korekcija nivoa buke u slu¢aju linijskog izvora ogranicene duzine.

Uticaj teskih vozila, kao i brzine kretanja motornih vozila v [km/h], na nivo
saobracajne buke dat je izrazom:

500 o}
ALy = 33log (v +40 + —) + 101log (1 + _p) — 68,8 [dB], (2.10)
v v

gde p[%] oznafava udeo teskih vozila u saobra¢ajnom toku. Pri tom se sva
vozila sa masom vecom od 1,525t smatraju teSkim motornim vozilima.
Prema CoRTN modelu, sa svakim procentom nagiba puta, g|%]|, nivo buke

se povecava za 0,3 dB, tako da je:
ALgs=0,3-g¢ [dB]. (2.11)

Ako je brzina vozila manja od 75km/h, a povr§ina kolovoza presvucena
asfaltom, proracunati nivo buke je potrebno umanjiti za 1dB. Pri brzinama

ve¢im od 75 km /h uticaj kolovoznog zastora na nivo buke dat je formulom:

10log (90 - T'D + 30) — 20, u slu¢aju betonskog zastora
ALp = (2.12)
10log (20 - T'D + 60) — 20, u slucaju asfaltnog zastora

gde je sa T'D oznacena dubina teksture kolovozne povrSine izrazena u milime-
trima.
Ako se segment saobrac¢ajnice (koji se predstavlja zasebnim linijskim izvo-

rom) sa pozicije prijemne tacke vidi pod uglom « [°], tada je:

o}
180°

AL, = 10log ( ) |dB. (2.13)

Primena CoRTN modela omoguc¢ava procenu vrednosti kvantila Ly u pro-

izvoljnoj prijemnoj tacki ¢ije je horizontalno rastojanje od blize ivice kolovoza
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veée od 4m. Ako d|m] oznacava odstojanje izvora buke od tacke prijema, ko-

rekcija nivoa buke za uticaj Sirenja talasnog fronta izrac¢unava se prema formuli:

ALp = —101og (13d5m) (dB]. (2.14)

Uticaj terena iznad kog se prostiru zvu¢ni talasi (od izvora zvuka ka posma-

tranoj tacki prijema) na nivo saobra¢ajne buke u datoj prijemnoj tacki dat je

izrazom:
5,21 log (%TB‘)SS) [dB|,  hn < 0,75
ALy =35200g (%22l2) [dB], 075 <hy < (dy+5)/6  (2.15)

gde je dj [m]| horizontalno rastojanje izmedu prijemne tacke i izvora, h,, [m]
srednja visina linije koja spaja izvor i prijemnu tacku, dok I oznacava koliki
procenat tla (iznad kog se zvuk prostire od izvora ka tacki prijema) je porozan.

Ako izmedu izvora buke i tacke prijema postoji zvuéna barijera, primena
CoRTN modela omoguéava proracun slabljenja usled difrakcije zvuka na osnovu

razlike duzina puteva difraktovanog i direktnog talasa [22].

2.3 RLS-90 model

Ministarstvo saobrac¢aja Savezne Republike Nemacke 1990. godine formuli-
salo je RLS-90 standard [23] za predvidanje buke drumskog saobrac¢aja. RLS-90
standardom je uspostavljena funkcionalna veza izmedu parametara saobracaj-
nog toka (protoka vozila, procenta teskih vozila, ograni¢enja brzine) i prose¢nog
nivoa buke na odstojanju 25 m od ose saobracajnice, kao i uticaj pojedinih ka-
rakteristika saobrac¢ajnice na emisiju buke. Prema RLS-90 standardu, vrednost
ekvivalentnog A-ponderisanog nivoa buke na rastojanju 25m od ose saobra-
¢ajnice (u otvorenom prostoru bez vertikalnih prepreka) moguce je proceniti

primenom sledec¢e jednacine:
Ly=373+10log(Q-(1+0,082-p)) + ALy + ALs+ ALp [dBA], (2.16)

gde je

@ — protok motornih vozila, [vozila/h],

10
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p — udeo teskih vozila u saobracajnom toku, [%],
ALy — korekcija nivoa buke za uticaj brzine vozila,
ALg — korekcija nivoa buke za uticaja nagiba puta,
ALp — korekcija nivoa buke za uticaj putnog zastora.

Kategorijom teskih vozila obuhvacena su motorna vozila ¢ija masa premasuje
2,8t.

Uticaj brzine kretanja vozila na nivo buke drumskog saobrac¢aja dat je iz-

razom:
100 + (10912 — 1) - p

ALy = Ly, — 37,3+ 101 dB, 2.17
v * Og( 100 + 8.23 - p [4B] (2.17)

gde je
D = Ly, — L, (2.18)
Ly, = 27,7+ 101og (1 + (0,02 - v,)*) [dBA], (2.19)
Ly = 23,1 4 12,51log v, [dBA]. (2.20)

Pr tom su sa vy, [km/h| i vp,[km/h] oznacena ogranicenja brzine kretanja lakih
i teskih motornih vozila, redom. RLS-90 model je moguée primeniti za predvi-
danje saobrac¢ajne buke oko deonica puta na kojima je maksimalna dozvoljena
brzina kretanja lakih vozila manja od 130 km/h, dok ogranicenje brzine za teska
motorna vozila nije ve¢e od 80 km/h.

Prema RLS-90 standardu, korekcija nivoa buke zbog nagiba puta se prora-

¢unava ukoliko je nagib puta, g[%], ve¢i od 5%:

0,6 - g — 3 [dB], ako je g > 5%

ALg = .
0dB, ako je g < 5%

(2.21)

Karakteristike putnog zastora uti¢u na nivo buke koja nastaje interakcijom
podloge i pneumatika motornih vozila. Presvlacenje kolovoza novim putnim
zastorom moze umanjiti nivo saobrac¢ajne buke na deonicama puta na kojima je
ograni¢enje brzine kretanja motornih vozila veée od 60 km /h, tako da je za takve
deonice standardom definisana korekcija od -2 dB za betonsku podlogu, odnosno
-5dB za porozni asfalt sa vise od 15% pora. S obzirom na to da stariji putni

zastori mogu povecati nivo buke, pri ¢emu je porast buke izrazeniji pri veé¢im

11
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brzinama kretanja vozila, RLS-90 standardom su za razli¢ite tipove kolovoznog
zastora, u zavisnosti od ograni¢enja brzine, definisani odgovarajuéi korekcioni
nivoi (tabela 2.1).

Tabela 2.1: Korekcija zbog putnog zastora, ALp [dB], prema RLS-90 standardu [23]

) Ogranic¢enje brzine
Putni zastor

30km/h | 40km/h | >50km/h
Asfalt 0 0 0
Beton 1,0 1,5 2,0
Kaldrma sa glatkom teksturom 2,0 2,5 3,0
Kaldrma sa grubom teksturom 3,0 4.5 6,0

Kako bi se odredio nivo buke drumskog saobrac¢aja na proizvoljnom rasto-
janju od saobracajnice potrebno je korigovati referentni nivo buke, izracunat
primenom jednacine 2.16, za uticaj Sirenja talasnog fronta i disipacije zvucne
energije:

ALp =158 — 10logd — 0,0142 - d°? [dB]. (2.22)

Pri tom je sa d oznaceno najkrace rastojanje izmedu prijemne tacke i ose sao-
brac¢ajnice, izrazeno u metrima.
Uticaj terena iznad kog se prostiru zvucni talasi na nivo buke u prijemnoj

tacki dat je izrazom:
1 m 1 1,3
ALg = —4,8- 10 2 ("FE5H5) " (4B, (2.23)

gde je h,, [m] srednja visina linije koja spaja izvor i prijemnu tacku, a normalna
je na liniju izvora.

Ako se saobrac¢ajnica nalazi izmedu dva niza reflektujué¢ih povrsina (stambe-
nih objekata, potpornih zidova, itd.) procenjeni nivo buke u tacki prijema koja
je pozicionirana izmedu reflektujué¢ih povrsina potrebno je korigovati za uticaj
refleksije zvucnih talasa. Pove¢anje nivoa buke usled refleksije zvuka odreduje

se primenom sledece jednacine:
h
ALp = 4— [dB], (2.24)
w
pri ¢emu maksimalna korekcija nivoa buke iznosi 3,2dB. Sa w |[m| oznaceno je

rastojanje izmedu okolnih objekata (slika 2.1), dok je h|[m]| srednja visina obje-

kata. Ako su reflektujuce povrsine oblozene apsorpcionim materijalima, korek-

12
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cija nivoa buke se izra¢unava prema formuli:
h
ALg =2— [dB], (2.25)
w

dok maksimalno pove¢anje nivoa buke iznosi 1,6 dB.

DDnDn nﬂﬂﬂﬂ
DDDDH; ‘\uuu[”:] h

|
|
1 1
LERY
1 \
I
\

1
7

w

Slika 2.1: Veli¢ine na osnovu kojih se primenom RLS-90 modela procenjuje uticaj
refleksije zvuka na nivo buke u tacki prijema [24]

Ako izmedu prijemne tacke i saobrac¢ajnice postoji zvuc¢na barijera, potrebno

je izrac¢unati slabljenje nivoa zvuka usled difrakcije primenom sledecée jednacine:

B 704 0,25d

u kojoj je sa z |m| oznalena razlika puteva difraktovanog i direktnog talasa, dok

je K meteoroloska korekcija koja se ra¢una prema formuli:

K:exp< ! A'B'd>. (2.27)

2000 22
Sa A|m| je oznafeno najkrace rastojanje od izvora do gornje ivice barijere,

dok je B|m]| najkrace rastojanje izmedu prijemne tacke i gornje ivice barijere
(slika 2.2).

13
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z=A+B+C-d
B

A \.
i mesto prijema
izvor zvuka d

g
Vi

NNNN
A o

SOINNNNNND

Dvostruka barijera

Slika 2.2: Primer odredivanja razlike duzina difrakcione i direktne putanje [24]

2.4 CNR model

Nacionalni savet za nau¢na istrazivanja ( Consiglio Nazionale delle Ricerche,
CNR) Republike Italije razvio je CNR model za predvidanje buke drumskog
saobracaja koji je prilagoden karakteristikama i specifiénostima drumskog sao-
bra¢aja na javnim putevima Republike Italije |25, 26].

U skladu sa CNR modelom, ekvivalentni A-ponderisani nivo saobrac¢ajne

buke u proizvoljnoj prijemnoj tacki rac¢una se prema formuli:

LAeq = 3571 + 10 lOg(le +6- th)

0

gde je
Q1, — protok lakih motornih vozila, [vozila/h|,
Qny — protok teskih motornih vozila, [vozila/h],
d — najkrace rastojanje izmedu prijemne tacke i ose saobracajnice, [m],
dy — referentno rastojanje od 25m,

ALy — korekcija nivoa buke za uticaj brzine kretanja motornih vozila
(tabela 2.2),

A LR — pove¢anje nivoa buke usled refleksije zvuka,

ALg — korekcija nivoa buke za uticaja nagiba puta (ukoliko je nagib puta
veéi od 5%, sa svakim narednim procentom nagiba nivo buke se povecava

za 0,6 dB),

ALp — korekcija nivoa buke za uticaj kolovoznog zastora (tabela 2.3).

14
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Tabela 2.2: Uticaj prosecne brzine vozila na nivo buke 18]

Brzina vozila [km/h| | ALy[dB]
30-50 0,0
60 1,0
70 2,0
80 3,0
100 4,0

Tabela 2.3: Uticaj putnog zastora na nivo buke [18]

Putni zastor ALp|dB]
Gladak asfalt -0,5
Grub asfalt 0,0
Cement 1,5
Makadam 4,0

2.5 Nordijski model (NMR-96)

Primena NMR-96 modela |27] omogucava predvidanje ekvivalentnog A-pon-
derisanog nivoa buke drumskog saobracaja, L ¢4, u proizvoljnoj prijemnoj tacki

na osnovu slede¢ih podataka:
e protoka lakih i teSkih motornih vozila,

srednje brzina kretanja vozila (ukoliko je poznata) ili ogranic¢enja brzine,

rastojanja prijemne tacke od ose saobracajnice,

tipa tla (porozno ili neporozno),

e visina i pozicija barijera,
e porzicija reflektujuéih povrgina.

Pri tom su u kategoriju teskih vozila svrstana motorna vorzila ¢ija masa prema-
Suje 3,5t. Procenjeni nivo zvuka predstavlja oc¢ekivanu vrednost nivoa saobra-
¢ajne buke pri brzini vetra manjoj od 2m/s.

U okviru nordijskog modela drumski saobracaj se smatra linijskim izvorom
buke koji je pozicioniran na visini 0,5 m iznad ose saobracajnice. Ukoliko se duz
saobra¢ajnice menja brzina kretanja vozila (ogranic¢enje brzine), protok mo-

tornih vozila ili struktura saobrac¢ajnog toka, datu saobrac¢ajnicu je potrebno
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podeliti na viSe segmenata tako da duz svakog od formiranih segmenata po-
menute karakteristike saobracajnog toka ostaju nepromenjene (dok se linijski
izvori kojima se modeluju susedni segmenti medusobno razlikuju po poduznoj
zvucnoj snazi).

Ekvivalentni A-ponderisani nivo zvuka linijskog izvora saobracajne buke u

posmatranoj prijemnoj tacki prora¢unava se primenom jednacine:
Lacq=Lo+ ALy +ALp+ ALgp + ALg + ALk [dBA], (2.29)

gde je
Lo — referentni nivo zvuka na rastojanju 10 m od linije izvora,
AL, — korekcija nivoa buke u slu¢aju linijskog izvora ogranic¢ene duzine,
ALp — korekcija nivoa buke za uticaj Sirenja talasnog fronta,
ALgp — korekcija nivoa buke za uticaj tla i prepreka prostiranju zvuka,
ALg — korekcija nivoa buke za uticaj nagiba puta,
ALg — povecanje nivoa buke usled refleksije zvuka.

Za svaku od definisanih kategorija vozila, nordijski standard definiSe nivo
izlozenosti buci pri prolasku motornog vozila (Lag, za lako, a Lag s, za te-
sko vozilo) kao funkciju prose¢ne brzine kretanja vozila (v, [km/h]|, odnosno
Uy [km/h)):

73,5 + 251og(vy, /50) [dBA], vy, > 40km/h

LAE,ZU =
71.1dBA, 30km/h <y, < 40km/h

(2.30)
80,5 + 301og(vp,/50) [dBA], 50km/h < vy, < 90km/h

LAE,hv =
80.5 dBA, 30km/h < vpy < 50 km/h

tako da se referentni ekvivalentni nivo buke tokom vremenskog intervela T [s]
moze odrediti na osnovu brojeva lakih i teskih motornih vozila u toku posma-

tranog vremenskog intervala, N, i Np,, primenom sledeé¢e jednacine:

Niy Nhpy

Lo =10log (1()(“‘9*“’*””0g #)/10 4 1g(Easnri0tos S/ 10) [dBA].  (2.31)

16



PREGLED MATEMATICKIH MODELA

Ako se sa pozicije prijemne tacke linijski izvor vidi pod uglom « [°], tada je:

AL, = 10log (%) [dB]. (2.32)

Zbog Sirenja talasnog fronta prilikom udaljavanja zvu¢nog talasa od izvora
zvuka dolazi do slabljenja nivoa buke, pa je referentni nivo zvuka potrebno
korigovati ako je rastojanje d [m| izmedu prijemne tacke i linije izvora razli¢ito
od 10m. Korekcija nivoa zvuka za uticaj Sirenja talasnog fronta se odreduje

primenom sledece jednacine:

ALp = —10log <10im) dB]. (2.33)

Ako je teren izmedu saobracajnice i prijemne tacke ravan i tvrd (neporo-
zan), bez fizickih prepreka prostiranju zvuka, ALsp = 0dB. Ako je teren mek
(porozan), prilikom refleksije zvuka od tla deo zvucne energije biva apsorbovan
(dok se refleksija talasa od tvrdog tla smatra potpunom, odnosno bez gubitka
energije). Ukoliko, pak, zvuéni talas prilikom prostiranja nailazi na prepreku,
do tacke prijema deo zvucéne energije dospeva difrakcijom. Nordijskim standar-
dom [27] detaljno je opisan postupak procene uticaja tla i difrakcije zvuka na
ekvivalentni nivoa buke drumskog saobrac¢aja u zadatoj prijemnoj tacki.

Kako sa povecanjem nagiba puta raste i nivo buke drumskog saobracaja,

NMR-96 model uvodi korekciju nivoa buke za uticaj nagiba saobrac¢ajnice g [%o]:

29 | 39

ALs = — + —log(1 dB]. 2.34

s = 1+ log(1 +p) [dB) (2:34)

U navedenoj jednadini figurise i udeo teskih vozila u saobrac¢ajnom toku p[%)].
Primena NMR-96 modela omoguéava modelovanje refleksije zvuka od povr-

Sine ¢ija je vrednost koeficijenta apsorpcije manja od 0,6. Korekcija nivoa buke

za uticaj refleksije zvuka izra¢unava se primenom sledece jednacine:

.d .

7 [dB], 0 < a < 180°, (2.35)

S

ALy = 10log (1 + &
(8%

gde je
d — odstojanje prijemne tacke od linije izvora (ose saobracajnice), [m],

ds — normalno rastojanje izmedu virtuelne prijemne tacke i linije izvora,

|m],
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a —ugao pod kojim se iz prijemne tacke vidi izvor zvuka, [°|,

a, — ugao pod kojim se vidi reflektuju¢a povrsina sa pozicije prijemne
tacke, [°].

Pri tom se virtuelna prijemna tacka dobija preslikavanjem prijemne tacke u

odnosu na refleksionu ravan, kao sto je prikazano na slici 2.3.

virtuelna
prijemna —_—
tacka
dS
prijemna
i tacka
d
................ 4 JE 2

Slika 2.83: Veli¢ine na osnovu kojih se primenom nordijskog modela procenjuje uticaj
refleksije zvuka na nivo buke u tacki prijema [27]

2.6 FHWA model

Savezna administracija za autoputeve (FHWA, Federal Highway Admini-
stration) Sjedinjenih Americ¢kih Drzava 1978. godine razvila je model za pred-
vidanje saobrac¢ajne buke [28| koji je u meduvremenu vige puta korigovan, pri
¢emu su menjani referentni nivoi buke pojedinih kategorija motornih vozila.
Radi detaljnijeg opisa strukture saobracajnog toka, definisane su sledece kate-

gorije vozila:
e automobili — motorna vozila sa dve osovine i ¢etiri tocka,
e srednji kamioni — motorna vozila sa dve osovine i Sest tockova,
e teski kamioni — motorna vozila sa tri ili viSe osovina.

Za svaku od definisanih kategorija vozila, ekvivalentni A-ponderisani nivo

saobracajne buke tokom jednocasovnog vremenskog intervala u proizvoljnoj

18
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prijemnoj tacki se izra¢unava prema formuli:

Vi

i,
LAeq,i = (LO>E7, + 10 IOg (Q O) —25

Ao\ 18
+101og (f) +101og (%) + ALg [ABA], (2.36)

gde je
Q; — protok vozila i-te kategorije, [vozila/h],
d — najkrace rastojanje izmedu prijemne tacke i ose saobrac¢ajnice, [m|,
dy — referentno rastojanje od 15m,
v; — brzina vozila i-te kategorije, [km/h],
a —ugao pod kojim se iz prijemne tacke vidi saobrac¢ajnica, [°],

[ — parametar Cija je vrednost 0 ako je teren izmedu saobracajnice i
prijemne tacke tvrd (neporozan), dok u slu¢aju mekog (poroznog) tla

vrednost parametra 3 iznosi 0,5,

ALpg — slabljenje usled difrakcije (ukoliko izmedu saobrac¢ajnice i prijemne

tatke postoji zvucéna barijera),

dok je referentni nivo (Lg)g, definisan za svaku od kategorija motornih vozila

kao funkcija prose¢ne brzine vozila date kategorije:

38,11log(v;) — 2,4 [dBA], za automobile
(Lo)e, = § 33,9log(v;) + 16,4 [dBA],  za srednje kamione (2.37)
24,6 log(v;) + 38,5 [dBA], za teske kamione

2.7 RVS 3.02 model

RVS 3.02 predstavlja austrijski model za predvidanje ekvivalentnog A-pon-
derisanog nivoa saobracajne buke. Ovim modelom su definisane sledece kate-

gorije motornih vozila:
e laka vorzila - automobili,

e srednje teska vozila - autobusi, motori i teretna vozila bez prikolice,
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e srednje teska vozila sa smanjenom emisijom buke,
e teska motorna vozila - teretna vozila sa prikolicom,
e teska vozila sa smanjenom emisijom buke.

Kao i u slucaju nordijskog modela, drumski saobracaj se modeluje linijskim
izvorom zvuka koji se nalazi 0,5m iznad povrsine kolovoza. Ekvivalentni A-
ponderisani nivoa buke drumskog saobrac¢aja u proizvoljnoj prijemnoj tacki se

odreduje primenom jednacine [29]:
5
L eq = 10log (Z 10(LAeq,i+1010gQi)/10>
i=1
+10log (i> ~10log (1) [dBA], (2.38)
180° do
gde je
L peqi — referentni nivo buke vozila i-te kategorije, [dB(A)],
Q; — protok vozila i-te kategorije, [vozila/h],
a — ugao pod kojim se iz prijemne tacke vidi saobrac¢ajnica, [°],
d — najkrace rastojanje izmedu prijemne tacke i linijskog izvora, [m],
dy — referentno rastojanje od 1m.

Referentni nivoi buke vozila i-te kategorije predstavlja funkciju brzine kretanja

vozila, v;[km /h|, i tipa kolovoznog zastora, a dobije se prema formuli:

V4
LAeq,i = LAeq7i(5O km/h) + C . lOg (W) [dBA], (239)

pri ¢emu su vrednosti L 4., (50 km/h) nivoa i koeficijenta C' date u tabelama 2.4

i 2.5, respektivno.

2.8 Poredenje modela

U okviru ove oblasti izvrSena je uporedna analiza rezultata prora¢una nivoa
buke drumskog saobrac¢aja dobijenih primenom ucestalo koris¢enih modela za

predvidanje saobracajne buke. Radi podrobnijeg poredenja modela menjana je
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Tabela 2.4: Referentni nivoi buke pri brzini 50 km/h L ¢q;(50km/h) [29]

.. . Putni zastor
Kategorija vozila -
granit | asfalt | beton

laka vozila 52 47 48
srednje teska vozila 60 54 55
srednje teska vozila sa smanjenom emisijom buke 60 52 53
teska vorzila 62 59 60
teska vozila sa smanjenom emisijom buke 62 56 57

Tabela 2.5: Vrednosti koeficijenta C' [29]

Putni zastor

Kategorija vozila -
granit | asfalt | beton

laka vozila 0 26,2 30,5
srednje teska vozila 0 15 18
srednje teska vozila sa smanjenom emisijom buke 0 248 | 27,8
teska vozila 0 15 18
teska vozila sa smanjenom emisijom buke 0 24.8 | 27.8

kompozicija saobracaja i analizirani su rezultati dobijeni pri razli¢itim udelima
lakih motornih vozila, srednje teskih i teskih teretnih vozila u saobrac¢ajnom
toku.

Neka se motorna vozila kre¢u konstantnom brzinom od 50km/h duz sao-
brac¢ajnice koja se moze smatrati pravom, beskona¢no dugackom i bez nagiba.
Saobracajnica je presvucena asfaltnim zastorom, a sama kolovozna povrsina je
glatka, bez rupa i lezec¢ih policajaca. Teren u neposrednom okruzenju saobracaj-
nice 1 mesta prijema je ravan i tvrd, bez vertikalnih prepreka prostiranju zvuka.
Ukupni protok motornih vozila iznosi 1000 vozila/h. U zavisnosti od udela te-
gkih vozila u saobrac¢ajnom toku, p[%], vrednost ekvivalentnog A-ponderisanog
nivoa buke na 7,5m rastojanja od ose saobracajnice, Leg|dBA|, procenjena je
primenom slede¢ih modela za predvidanje buke drumskog saobrac¢aja: RLS-90,
CNR, NMR-96, FHWA i RVS 3.02. Kako FHWA i RVS modeli uvode detaljniju
kategorizaciju motornih vozila, prema kojoj su teska motorna vozila podeljena
u dve kategorije (srednje teska i teska teretna vozila), na slici 2.4a prikazani su
prorac¢unati nivoi buke za slu¢aj da u sabrac¢aju ne ucestvuju teska teretna vo-
zila, dok je graficki prikaz procenjenih nivoa buke drumskog saobrac¢aja u kom,

pored lakih motornih vozila, ucestvuju iskljuc¢ivo teska teretna vozila, dat na
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slici 2.4b. U tabeli 2.6 prikazane su vrednosti ekvivalentnih nivoa buke dobijene
primenom navedenih modela za predvidanje buke drumskog saobracaja za slu-
¢aj da saobrac¢ajni tok sa¢injavaju vozila jedne (od Getiri pomenute) kategorije.

Znacajne razlike u proceni nivoa buke drumskog saobracaja jesu posledica
razli¢itih vrednosti referentnih nivoa buke koje koris¢eni modeli definisu za
svaku od kategorija motornih vozila, ali i razli¢ite kategorizacije vozila. Prema
CNR modelu, nivo buke koju generise lako motorno vozilo je za 5,2dB visi
od nivoa definisanog FHWA modelom (pri brzini kretanja od 50 km/h). Ako u
saobracajnom toku ucestvuju iskljucivo teska teretna vozila razlika izmedu pro-
cenjenih nivoa buke moze iznositii 6,9 dB. Kao $to je ve¢ napomenuto, svaki od
modela je formiran na osnovu eksperimentalnih rezultata merenja nivoa buke
drumskog saobracaja, pa je shodno tome prilagoden karakteristikama saobra-
¢ajnice (putnog zastora) i saobracajnog toka sredine za koju je i razvijan, ali
i veStini i navikama vozaca. Usled toga prose¢ni nivoi buke pojedinih katego-
rija vozila zavise i od karakteristika voznog parka, odnosno prosecnog godiSta
motornih vozila, snage motora, vrste goriva, odrzavanja vozila, itd. Zbog na-
vedenih razloga postojec¢e modele treba veoma obazrivo primenjivati, a ukoliko
u odredenoj urbanoj sredini procenjeni nivoi buke znacajno odstupaju od iz-
merenih vrednosti, potrebno je razviti novi matematicki model za predvidanje
nivoa buke drumskog saobrac¢aja koji ¢e omogudéiti tacnija predvidanja, a sa-
mim tim i preduzimanje odgovaraju¢ih mera za umanjenje nivoa saobracajne

buke (ukoliko se za to uo¢i potreba).

< <
/M /M
=, =,
: :
~ —— CNR ~ —— CNR
65 — e H 65 A
| | I T | | I T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
p %] p %]
(a) (b)

Slika 2.4: Zavisnost nivoa buke od procenta teskih vozila
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Tabela 2.6: Prorac¢unati nivoi buke |[dBA|

Model laka vozila | teska vozila | srednje teska vozila | teska teretna vozila
RLS-90 67,6 81,2 81,2 81,2
NMR-96 69,2 76,2 76,2 76,2
CNR 70,3 79,4 79,4 79,4
FHWA 65,1 76,8-83,1 76,8 83,1
RVS 68,2 75,2-80,2 75,2 80,2
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3 Soft computing tehnike

Od sredine dvadesetog veka brojna istrazivanja u oblasti ra¢unarstva su
usmerena na razvoj sistema koji bi se mogli okarakterisati kao inteligentni. Iz
zelja da se razume i simulira rad ljudskog mozga, pa samim tim i procesi ucenja,
pamcenja i donoSenja inteligentnih odluka, proistekla je potreba za razvojem
takozvanih soft computing tehnika koje su za razliku od konvencionalnih racu-
narskih metoda tolerantne na nepreciznosti, nesigurnosti i delimi¢ne istine. Soft
computing tehnike su namenjene resavanju problema koji nemaju egzaktno i je-
dinstveno resenje. Efikasno se mogu primeniti i u pronalazenju pribliznih reSenja
za probleme koji zahtevaju velike racunarske resurse, a da pri tom ne postoje
algoritmi koji mogu izraCunati tacno reSenje u razumnom vremenskom roku,
a primenu nalaze i u pronalazenju pribliznih reSenja za nepotpuno definisane

probleme. Ovim terminom su obuhvacene slede¢e metodologije:
e fazi logika,
e vestacke neuralne mreze (Artificial Neural Networks, ANN),
e evolucioni algoritmi,
e inteligencija roja (Swarm Intelligence, SI).

Pojam fazi skupova je definisao Lotfi Zadeh u radu [30] objavljenom 1965.
godine. Fazi logika je prvi put eksperimentalno primenjena 1974. godine u upra-
vljanju parnom masinom, dok su prvi sluc¢ajevi komercijalne primene zabelezeni
1980. godine. Od tada primenu nalazu u brojnim nau¢nim, kao i komercijalnim
aplikacijama, industrijskim sistemima, informacionim tehnologijama, itd. Za ra-
zliku od klasi¢ne teorije skupova, prema kojoj se za neki element nedvosmisleno

moze reéi da li pripada ili ne pripada odredenom skupu, stepen pripadnosti fazi
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skupu se moze izraziti broj¢anom vrednos¢u iz intervala [0,1]. Primenom fazi
logike prevazilaze se ogranic¢enja klasi¢ne logike i omogucava definisanje, kao i
rad sa nepreciznim i nepotpunim informacijama [31].

Visedecenijska covekova zelja da kreira kompleksan i inteligentan veStacki
sistem koji bi bio podreden ljudskim potrebama, a istovremeno simulirao rad
ljudskog mozga, predstavlja povod za razvoj vestackih neuralnih mreza [32]. Za-
hvaljujuci razvoju racunarskih sistema, kojim je omoguceno skladistenje, kao
i matematicka obrada velike koli¢ine podataka, danas je moguée modelovati
rad biologkog nervnog sistema pomocéu ANN mreza. Poput nervnog sistema
biologkih bica, vestacke neuralne mreZze poseduju sposobnost u¢enja na osnovu
primera, mogué¢nost aproksimacije kompleksnih funkcionalnih veze izmedu po-
dataka (Cak i kada su date veze ¢oveku nepoznate ili tesko opisive), kao i sposob-
nost donosenja inteligentnih odluka [33]. Zbog svega navedenog, danas vestacke
neuralne mreze imaju znac¢anu primenu u reSavanju problema optimizacije, pre-
poznavanju slike i glasa, upravljanju sistemima, i brojnim drugim oblastima.

Evolucioni algoritmi i algoritmi zasnovani na inteligenciji roja pripadaju
grupi metaheuristickih optimizacionih metoda koje oponasaju prirodne procese
i/ili sisteme prilikom pretrazivanja prostora potencijalnih resenja. Metaheuri-
sticke metode su primenjive na Siroki spektar problema, pri ¢emu se pokazuju
efikasnim u re§avanju NP-tegkih® problema, to jest problema za koje ne postoje
egzaktni algoritmi polinomijalne slozenosti. Primena metaheuristike omogucava
pronalazenje zadovoljavajuc¢ih reSenja u relativno kratkom vremenskom roku,
ali ne garantuje nalazenje globalnog optimuma.

Evolucioni algoritmi, kao stohasticke metode optimizacije koje simuliraju
proces biologke evolucije (pa samim tim i procese mutacije, selekcije i ukrstanja
jedinki), bili su medu prvim metaheuristikama koje efikasno pronalaze globalni
optimum u velikom prostoru pretrage. Genetski algoritam (Genetic Algorithm,
GA) je najpoznatiji predstavnik evolucionih algoritama za ¢iji je nastanak za-
sluzan Dzon Holand koji je u svom radu “Adaptacija u prirodnim i vestackim
sistemima” iz 1975. godine [34] postavio teorijske osnove za razvoj genetskih
algoritama. Familijom evolucionih algoritama je obuhvacena i diferencijalna
evolucija (Differential Evolution, DE) [35] zbog odredene sli¢nosti sa genetskim
algoritmom, iako nije inspirisana bilo kakvim bioloskim ponasanjem.

ST algoritmi pripadaju stohasti¢kim optimizacionim metodama koje simu-
liraju kolektivno ponasanje zivotinjskih grupa ¢ije jedinke medusobno komu-

niciraju, dele informacije i na taj nacin sti¢u i razmenjuju potrebna znanja.

3nedeterministic¢ki u polinomijalnom vremenu tegki
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Najpoznatiji predstavnici SI algoritama su:
e optimizacija mravljim kolonijama (Ant Colony Optimization, ACO),
e algoritam kukavicje pretrage (Cuckoo Search, CS),
e optimizacija rojevima Cestica (Particle Swarm Optimization, PSO),
e algoritam slepog miSa (Bat Algorithm, BA).

ACO algoritam je inspirisan kretanjem mrava u potrazi za hranom [36], PSO op-
timizacija kao ispiraciju koristi ponasanje jata ptica ili riba [37|, pri definisanju
CS algoritam iskoris¢eno je ponasanje kukavice prilikom potrage za pogodnim
gnezdom u koje ¢e poloziti jaje [38], dok je BA algoritam inspirisan sonarom
kojim se slepi mis sluzi kako bi, tokom letenja, locirao prepreke i plen [39].
Kako je u okviru doktorske disertacije analizirana moguénost primene PSO
optimizacije, GA algoritma i feedforward neuralne mreze (sa propagacijom gre-
ke unazad) u predvidanju buke drumskog saobracaja, detaljniji opis datih soft

computing tehnika je izlozen u nastavku teksta.

3.1 Genetski algoritam

Genetski algoritam predstavlja metaheuristicku tehniku optimizacije koja
oponasajuéi proces prirodne evolucije pronalazi ta¢no ili aproksimativno resenje
zadatog problema. Inspirisan Darvinovom teorijom o postanku vrsta [40], se-
damdesetih godina dvadesetog veka Dzon Holand u radu [34] formulie osnovne
principe genetskih algoritama. Holandov model se ¢esto naziva prostim ili kano-
nickim genetskim algoritmom. Tokom narednih decenija usledila su brojna is-
trazivanja, koja su najpre bila teorijski orijentisana, dok se krajem osamdesetih
godina dvadesetog veka belezi i prva prakti¢na primena genetskih algoritama.
U literaturi je dostupan veliki broj radova [41-54] u kojima su predstavljeni do-
prinosi brojnih naucnika i inZenjera povec¢anju efikasnosti, kao i prilagodavanju
genetskog algoritma reSavanju razli¢itih problema iz inzenjerske prakse.

Genetski algoritmi se ¢esto primenjuju u reSavanju optimizacionih problema,
pri ¢emu su sposobni za pronalazenje globalnog optimuma i u prostoru sa vise
lokalnih ekstrema. Pri tom, funkcija ¢iji je optimum potrebno utvrditi ne mora
biti neprekidna i diferencijabilna. Medutim, kako se u sluc¢aju primene genetskih
algoritama ne moze sa sigurnoS¢u znati da li pronadeno reSenje predstavlja

lokalni ili globalni optimum, kao ni da li je isti odreden sa zZeljenom ta¢noscu,
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potrebno je viSe puta ponoviti proces optimizacije u cilju pove¢anja pouzdanosti
reSenja. Takode, zbog izvrSavanja velikog broja racunskih operacija, genetski

algoritam je spor, a karakteriSe ga i spora konvergencija ka pronadenom resSenju.
3.1.1 Opis algoritma

U potrazi za reSenjem optimizacionog problema kreira se populacija jedinki,
tako da svaka jednika predstavlja kandidata za resenje zadatog problema. Kodi-
ranjem jedinki formiraju se hromozomi. Svaki hromozom se sastoji iz vise gena
koji predstavljaju kodirane varijable definisanog problema. Mera kvaliteta (fit-
ness) jedinke se odreduje primenom funkcije prilagodenosti koja na adekvatan
nacin treba da predstavi problem koji je potrebno resiti primenom genetskog al-
goritma. Kroz viSe iteracija algoritma, simuliranjem procesa prirodne selekcije,
mutacije i ukrStanja (reprodukcije), formiraju se nove generacije hromozoma.
Mehanizmom selekcije losi hromozomi se odbacuju, dok kvalitetnije jedinke do-
bijaju vec¢u Sansu za opstanak i ukr§tanje pri formiranju nove generacije. Ukr-
Stanjem hromozoma kreiraju se nove jedinke rekombinacijom gena roditeljskih
hromozoma. Proces mutacije podrazumeva slu¢ajnu promena gena, ¢ime se u
populaciju unosi novi genetski materijal. Mutacija predstavlja osnovni meha-
niza za sprecavanje preuranjene kovergencije genetskog algoritma ka lokalnom
optimumu. Opisani postupak se ponavlja do ispunjenja kriterijuma za zau-
stavljanje procesa optimizacije, a najkvalitetnija jedinka poslednje generacije

predstavlja aproksimativno reSenje zadatog problema.

3.1.1.1 Kodiranje

Neka je f(xy1,rs,...,x,) funkcija n promenljivih ¢&iji je globalni ekstrem po-
trebno utvrditi primenom genetskog algoritma. Postupkom inicijalizacije gene-
rife se populacija od n,,, jedinki x¥ = (ajgi),acgi), o ,:c,(f)), i€ {1,... Npop}-
) e
{1,...,n}. Potom se primenjuje binarno kodiranje kako bi se svaka promenljiva

Jedinke se obi¢no generisu sluc¢ajnim odabirom vrednosti promenljivih ngb

predstavila odgovaraju¢im nizom binarnih cifara bgi) = bglzn b;i)nfl bgq

(pri ¢emu je sa m oznacena duzina binarnog niza). Iako se binarno kodiranje jed-
nostavno implementira, Hemingovo rastojanje izmedu binarnih reprezentacija
dva uzastopna broja ¢esto je vece od jedan, a u najgorem slucaju je jednako du-
zini binarnog niza. Velike vrednosti Hemingovog rastojanja mogu prouzrokovati
slabu konvergenciju, §to moze rezultovati nenalazenjem globalnog ekstrema. Da
bi se prevaziSao izlozeni nedostatak binarnog GA (tj. genetskog algoritma sa
binarnim kodiranjem) ¢esto se primenjuje Grejev kod ¢ime se obezbeduje da

se kodne rec¢i uzastopnih cifara razlikuju u samo jednom bitu. Umesto binar-
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nog kodiranja, u zavisnosti od toga da li se genima hromozoma predstavljaju
diskretne ili neprekidne varijable, moguce je koristiti celobrojnu ili realnu repre-
zentaciju promenljivih. Lorens Dejvis u svojoj knjizi [45] zakljuc¢uje da realna
reprezentacija poseduje niz prednosti u odnosu na binarno kodiranje, ukljucu-
juéi i lakse definisanje operatora ukrStanja i mutacije hromozoma u skladu sa
prirodom definisanog problema. Uporedna analiza performansi binarnog GA i
takozvanog RCGA (Real Coded Genetic Algorithm) algoritma, to jest genetskog

algoritma sa realnom reprezentacijom promenljivih, izloZena je u radu [55].

3.1.1.2 Procena kvaliteta jedinke

Primenom funkcije prilagodenosti procenjuje se kvalitet potencijalnog rese-
nja optimizacionog problema, odnosno proracunava se prilagodenost jedinke.
Sto je veca prilagodenost jedinke, veca je i njena verovatnoca prezivljavanja
i ukrstanja tokom procesa formiranja nove generacije. Dobri rezultati optimi-
zacije postizu se kada je funkcija prilagodenosti glatka i neprekidna, tako da
jedinkama sa slicnim genetskim kodom odgovaraju i slicne vrednosti prilago-
denosti, kao i kada funkcija prilagodenosti nema mnogo lokalnih ekstrema ili
veoma izolovan globalni ekstrem. Medutim, zadovoljavajué¢i rezultati optimiza-
cije postizu se i pri koriséenju proizvoljnih funkcija prilagodenosti koje, pri tom,
nisu neprekidne i diferencijabilne. U najjednostavnijoj interpretaciji, funkcija
prilagodenosti je ekvivalentna funkciji ¢iji je globalni optimum potrebno utvr-
diti:

Jrvatitet(X) = f(X). (3.1)

Tako definisanu funkciju prilagodenosti je moguce primeniti samo u sluc¢aju
reSavanja problema maksimizacije. Medutim, ako je cilj primene genetskog al-
goritma minimiziranje funkcije f, funkciju prilagodenosti je mogucée definisati
primenom jednacine:

Jrvatitet(x) = M — f(x), (3.2)

pri ¢emu je vrednost M potrebno odrediti tako da funkcija fryater(X) bude
nenegativna, jer je za realizaciju procesa selekcije neophodno da sve jedinke
imaju nenegativnu prilagodenost.

Cesto se primenjuju i razli¢ite metode skaliranja kako bi se izbegao gubi-
tak genetskog materijala i preuranjena konvergencija ka lokalnom ekstremu. U

slu¢aju primene metode linearnog skaliranja funkcija prilagodenosti ima oblik:

fkvalitet(x) =a- f(X) + b. (33)
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Koeficijenti a i b ne moraju biti konstantni, ve¢ se mogu menjati tokom gene-
racija tako da funkcija prilagodenosti uvek bude nenegativna.

Kada se primenjuje metod skaliranja u jedini¢ni interval, prilagodenost naj-
kvalitetnije jedinke iznosi 1, dok je prilagodenost najlosije jedinke 0. U slucaju
reSavanja problema maksimizacije, prilagodenost jedinke se prora¢unava prime-

nom jednacine:

X) = Jmin
fkvalitet(x) = %7 (34)
dok se za probleme minimizacije koristi izraz:
max X
fkvalitet(x) = ﬁ. (35)

U navedenim izrazima f,q: 1 fmin predstavljaju maksimalnu i minimalnu vred-

nost funkcije f za teki¢u generaciju jedinki, redom.

3.1.1.3 Selekcija roditeljskih jedinki

Svrha selekcije jeste o¢uvanje kvalitetnog genetskog materijala i njegovo pre-
noSenje na narednu generaciju jedinki. Postupkom selekcije biraju se jedinke
koje ¢e ucestvovati u procesu reprodukcije prilikom formiranja nove genera-
cije. Kako bi se sprecila preuranjena konvegencija genetskog algoritma, umesto
odbacivanja, slabije prilagodenim jedinkama dodeljuje se mala verovatnoca pre-
zivljavanja, ¢ime se doprinosi raznovrsnosti genetskog materijala.

Kanonicki genetski algoritam podrazumeva primenu rulet selekcije (roulette
wheel selection) koja simulira okretanje tocka ruleta pri odabiru roditeljskog
hromozoma. Svakom hromozomu se dodeljuje povrSina na tocku koja je pro-
porcionalna njegovoj prilagodenosti, pa samim tim verovatnoca selekcije i-tog

hromozoma iznosi: '
fkvalitet (X(Z) )

Tpop

. (3.6)
Z:l fkvalz’tet (X(j) )

bi =

Preuranjena konvergencija predstavlja glavni nedostatak rulet selekcije. Na-
ime, znacajne razlike u kvalitetu hromozoma mogu prouzrokovati odbacivanje
jedinki sa relativno malom vredno$éu funkcije prilagodenosti, kao i ucestalu se-
lekciju jedne ili nekoliko najkvalitetnijih jedinki, $to za posledicu ima gubitak
genetskog materijala i konvergenciju ka lokalnom ekstremu.

Problem preuranjene konvergencije moze se prevazi¢i primenom selekcije
zasnovane na rangu (rank based selection). Ovom metodom selekcije jedinke

se najpre sortiraju na osnovu vrednosti funkcije prilagodenosti, a potom se

29



SOFT COMPUTING TEHNIKE

odreduje verovatnocéa odabira jedinke na osnovu njenog ranga, to jest pozicije
u sortiranom nizu. U slucaju linearnog rangiranja, verovatnoca selekcije jedinke

sa rangom k izra¢unava se prema formuli:

Npop

pr=a+pk Y (a+pj) =1 (3.7)

Jj=1

U slucaju turnirske selekcije na slucajan nacin bira se Ny, jedinki iz tekuce
generacije, a, nakon njihovog medusobnog uporedivanja, odabira se jedinka sa
najvecom vrednoséu funkcije prilagodenosti. Broj ucesnika turnira Ny, utice
na brzinu konvergencije algoritma, ali i na sposobnost pronalazenja globalnog
ekstrema. Cesto se dogada da pri odredenoj vrednosti parametra N, kon-
vergencija bude veoma spora, a da povecanje broja ucesnika turnira za jedan
rezultuje preuranjenom konvergencijom ka lokalnom ekstremu. Radi prevazila-
zenja navedenog problema, fino gradirana turnirska selekcija [52] uvodi racio-
nalan parametar Ntm koji predstavlja zeljenu srednju vrednost broja ucesnika
u turnirima koji se realizuju tokom procesa selekcije jedinki. Ako je celobrojni
deo vrednosti ]Vtw jednak k, broj ucesnika turnira moze iznositi k ili k + 1,
pri ¢emu prosecan broj ucesnika tokom svih turnira koji se sprovode u cilju

kreiranja naredne generacije jedinki treba da bude $to blizi vrednosti Ntw.

3.1.1.4 Ukrstanje hromozoma

Ukrstanje predstavlja proces razmene genetskog materijala dve ili vise rodi-
teljskih jedinki. Kao rezultat ukrStanja nastaje jedan ili dva nova hromozoma
koji se nazivaju potomci. Izbor metode ukrStanja zavisi od nacina kodiranja
jedinki, kao i prirode problema.

U slucaju binarnog kodiranja primenjuje se jednopoziciono, visepoziciono ili
uniformno ukrstanje hromozoma.

Jednopoziciono ukrstanje predstavlja najednostavniji metod ukrstanja dve
roditeljske jedinke. Ako je [ duZina genetskog (binarnog) koda jedinke, na slu-
¢ajan nacin bira se ceo broj k iz intervala [2,l], kako bi se razmenom bita rodi-
teljskih jedinki pocevsi od k-te pozicije njihovih genetskih kodova formirala dva
nova potomka (slika 3.1). Ovaj metod ukr$tanja se primenjuje u slu¢ajevima
velike meduzavisnosti gena u genetskom kodu jedinke.

Visepozicionim ukrs$tanjem se na sluc¢ajan nacin bira £ medusobno razli¢itih
celih brojeva iz intervala [2,]], kako bi se genetski kod roditeljske jedinke podelio
na k + 1 gradivnih blokova (u pozicijama koje su definisane slu¢ajno odabra-

nim brojevima). Kao rezultat razmene nesusednih blokova izmedu odabranih
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roditelji potomci
lof1]o] 11 of1[1] (of1]o] 1 fof1[1[1]
Lofol1]1]o]1]1]1] lofo]1]1]1]o]1]1]

Slika 3.1: Primer jednopozicionog ukrstanja

roditeljskih hromozoma formiraju se dva nova potomka. Na slici 3.2 je prikazan
primer viSepozicionog ukrstanja za sluc¢aj da je k = 3. Visepozicionim ukrsta-
njem se obezbeduje raznovrsniji genetski materijal, pa samim tim i detaljnije
istrazivanje prostora pretrage, ¢ime se smanjuje verovatnoca za preuranjenu

kovergenciju i shodno tome povecava robusnost algoritma.

roditelji potomci

[1]o]ofo]1]1]o]o] ] [1]o]o]1]o]1]o]1]o]
—_—

[oTTo] 1T To]]0] [o]1]o]o]1|1]o]o]4]

Slika 3.2: Primer viSepozicionog ukrStanja

Kod uniformnog ukrstanja za svaki par roditelja generiSe se maska ukr-
Stanja. Maska je slucajno generisani binarni niz ¢ija je duzina jednaka duzini
genetskog koda jedinke. Dva nova potomka se formiraju tako $to roditelji za-
drzavaju svoj genetski materijal na pozicijama na kojima je vrednost bita ma-
ske 1, dok na preostalim pozicijama razmenjuju bite svojih genetskih kodova
(slika 3.3). Ako je verovatnoca nasledivanja razli¢ita za pojedine gene hromo-
zoma, za svaki bit maske zasebno se definiSe verovatnoca generisanja jedinice.
Uniformno ukrstanje je pogodno primeniti kada su geni medusobno nezavisni ili
je njihova meduzavisnost mala. Poput viSepozicionog ukrstanja, primena uni-

formnog ukr§tanja povecava robusnost genetskog algoritma.
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Roditelji: 10110101

01101001

Maska: 00110101

Deca: 1111101

Slika 3.3: Primer uniformnog ukrstanja

RCGA algoritam — ukrstanje: Neka su roditeljski hromozomi ozna-

o INIRe! 1y - 2) (2 2 .
geni sa pM = (pi",p8", ... o) i p® = 7P, .., p), dok je c® =
(cgk), cgk), e c%k)) njihov k-ti potomak koji se generiSe ukrStanjem genetskih

kodova roditeljskih jedinki.
Prostim ukrStanjem |56], kao i jednopozicionim ukrstanjem prilikom kori-
S¢enja binarnog kodiranja, nakon slu¢ajno odabrane pozicije ¢ € {2,...,n},

formiraju se dva nova hromozoma primenom sledec¢ih jednacina:

c® — (p M @2 (2))

(p 7"'7pz 17pz 7"'7pn

2 (1) (1))

(3.8)
() (p?)?"'upz 17p7, 7"'7pn

Primenom postupka diskretnog ukr$tanja [57] generiSe se jedan potomak
c = (c,...,¢,) slucajnim nasledivanjem gena roditeljskih hromozoma. Dakle,
vrednost realnog broja ¢; se na sluc¢ajan nac¢in bira iz skupa {pl(-l),pf)}.

Prilikom primene takozvanog flat ukr§tanja roditeljskih hromozoma [58],
vrednosti gena potomka ¢;, i € {1,...,n}, je potrebno na sluc¢ajan nac¢in oda-
brati iz intervala [pgl),p?)].

U slu¢aju primene linearnog ukr§tanja [56], najpre se formiraju tri hromo-

zoma c®) = (cgk), cék), . ,cgﬁ)), k € {1,2,3}, primenom sledec¢ih izraza:
m_L o 1@
G =gbhi b
23w 1o 39
7, 2pl 2pZ ( * )
®__ 1o, 3@
CZ 2pl _'_ 2pl

kako bi se, potom, od novoformiranih hromozoma za potomke odabrala dva
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bolje prilagodena.

Procesom aritmetickog ukritanja [50] generidu se dva nova hromozoma c*) =
(cgk), cék), e cglk)), k € {1,2}, primenom izraza:
i) =+ (1= N)p?

3.10
Y= (1= 2p + 10

U slucaju uniformnog aritmetickog ukr$tanja vrednost parametra A je kon-
stantna, dok se pri primeni neuniformnog aritmeti¢kog ukr§tanja vrednost da-
tog parametra menja zajedno sa smenom generacija. Promenljivi parametar A
moze predstavljati funkciju rednog broja iteracije ili slu¢ajnu promenljivu sa
uniformnom raspodelom na intervalu [0,1].

Primenom BLX-a (blend crossover) ukrstanja [59] formira se jedan po-

tomak odobranih roditeljskih jedinki tako Sto se vrednosti gena potomka c;,

i € {1,...,n}, na slu¢ajan nacin biraju iz intervala [pin, — [, pmas + L0, gde
je:
Pmaz = max(pgl)apz(?))
1) (2

I = Pmaz — Pmin

Ukoliko se za vrednost faktora skaliranja a odabere nula, BLX-a ukr$tanje
postaje flat ukrstanje.

Proces kreiranja potomka primenom intermedijarnog ukrstanja [57] moZe se
predstaviti izrazom:

¢ =pi +a(@? —piV) (3.12)

pri ¢emu faktor skaliranja o predstavlja slu¢ajnu promenljivu sa uniformnom
raspodelom na intervalu [—0,25, 1.25]. Za svaki par roditeljskih hromozoma bira

se nova vrednost parametra a.

3.1.1.5 Mutacija gena

Procesom mutacije izvrSava se slu¢ajna promena gena, ¢ime se generiSe novi
ili vrac¢a izgubljeni genetski materijal u populaciju kako bi se sprecila preura-
njena konvergencija algoritma ka lokalnom ekstremu. Verovatnoc¢a mutacije p,,
zadaje se na pocetku izvrSavanja genetskog algoritma. Ukoliko verovatnoé¢a mu-
tacije tezi jedinici, algoritam obavlja slucajnu pretragu prostora, a ako tezi nuli,

moze se ocekivati zaustavljanje algoritma nakon pronalazka prvog lokalnog ek-
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strema.

U slucaju binarnog kodiranja najces¢e se primenjuje prosta mutacija, kao i
mutacija pomoc¢u binomne raspodele. Prosta mutacija bita se izvrSava sa ma-
lom vervatno¢om p,,, tako Sto se slucajno odabrani biti hromozoma invertuju.
U slu¢aju mutacije bazirane na binomnoj raspodeli na slu¢ajan nacin se bira
vrednost broja ¢ iz intervala [0, 1], a zatim se odreduje celobrojna vrednost n,,
tako da vazi:

F(ny,) <q¢< F(n, +1), (3.13)

pri ¢emu je sa F' oznacCena funkcija binomne raspodele, dok n,, predstavlja
ukupan broj bita koje je potrebno invertovati. Pri tom se mutacija izvrSava
nad slu¢ajno izabranim bitovima hromozoma.

Ako se geni hromozoma predstavljaju realnim brojevima, sa unapred za-
datom malom verovatno¢om p,, izvrSava se promena vrednosti pojedinih gena.
Uniformna i neuniformna mutacija predstavljaju najc¢esce koris¢ene metode mu-
tacije pri implementaciji RCGA algoritama.

Neka je sa ¢ = (cy,...,¢,) oznacen hromozom ¢iji je gen ¢; (¢; € [l;, us))
potrebno mutirati. Primenom uniformne mutacije vrednost gena c¢; se zamenjuje
slu¢ajno odabranim realnim brojem iz intervala [I;, u;].

Neuniformna mutacija gena c¢; izvrSava se primenom sledeée jednacine:

¢+ alk,u; —¢), akojer =0
¢ = ( ) ! (3.14)
¢ —alk,c; —1;), akoje T =1

pri ¢emu je 7 binarna cifra ¢ija je vrednost na slu¢ajan nacin izabrana, dok je

funkcija a definisana izrazom:

alk,y) =y <1 — a(l_k/T)b> . (3.15)

Parametar o predstavlja slu¢ajnu promenljivu sa uniformnom raspodelom na
intervalu [0,1], k je redni broj tekucée iteracije (generacije), dok je T maksimalan
broj iteracija. Primenom funkcije a(k, y) dobijaju se vrednosti koje su u opsegu
[0,y], pri ¢emu se verovatnoc¢a za dobijanje vrednosti bliske nuli povecava sa
povec¢anjem vrednosti k, tako da se primenom neuniformne mutacije u prvim
iteracijama algoritma podstice globalno pretrazivanje prostora, a u zavr$nim

iteracijama lokalna pretraga |50].
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3.1.1.6 Zamena generacija

Primenom generacijskog genetskog algoritma cela populacija se zamenjuje
novim jedinkama (potomcima prethodne generacije). lako je velika verovatnoca
da c¢e kvalitetan genetski materijal biti sacuvan i prenet u narednu generaciju,
pojedini potomci su losiji od roditelja, a deSava se i da se zbog procesa selekcije,
ukr§tanja i mutacije izgubi najbolja jedinka, pa samim tim i najkvalitetnije
resenje.

U slucaju primene stacionarnog genetskog algoritma, nakon $to se procesom
selekcije odaberu roditeljski hromozomi, njihovim ukr§tanjem se formiraju nove
jedinke kojima se zamenjuju starije ili slabije prilagodene jedinke populacije.

Kako bi se najbolje jedinke u populaciji zastitile od eliminacje ili izmene
tokom procesa mutacije ili ukrStanja, primenjuje se elitisticka strategija kojom
se jedna ili viSe najkvalitetnijih jedinki direktno prenose u narednu generaciju

bez prethodne primene procesa ukrstanja i mutacije.

3.2 PSO optimizacija

Algoritam optimizacije rojem Cestica je stohasticka optimizaciona tehnika
inspirisana ponasanjem zivotinja koje se, prilikom potrage za hranom, krec¢u u
velikim grupama. PSO tehniku su osmislili R. Eberhart i J. Kenedi 1995. go-
dine [37], a od tada je predmet brojnih iztrazivanja sprovedenih u cilju pobolj-
Sanja efikasnosti rada algoritma, odnosno sposobnosti pronalazenja optimalnog
reSenja, kao i brzine konvergencije ka optimumu. Za razliku od gradijentnih
metoda, primena PSO tehnike ne podrazumeva odredivanje izvoda funkcije, pa
je stoga karakteriSe jednostavna implementacija i brza konvergencija. Primenu
nalazi u reSavanju nelinearnih problema optimizacije [60|, obuci vestackih neu-
ralnih mreza [61], visekriterijumskoj optimizaciji [62], itd. Cesto se primenjuje
u kombinaciji sa fazi logikom [63], ili drugim optimizacionim tehnikama [64] u

cilju kreiranja hibridnog optimizacionog algoritma vece efikasnosti.
3.2.1 Opis PSO algoritma

Primenom PSO tehnike, u potrazi za reSenjem optimizacionog problema,
takozvane Cestice se kre¢u kroz viSedimenzionalni prostor pretrage menjajuci
svoj polozaj na osnovu vlastitog iskustva i iskustva ¢itave populacije (roja).
Pri tom, polozaj Cestice predstavlja kandidata za reSenje optimizacionog pro-
blema, a kvalitet (fitness) pojedinih kandidata se procenjuje pomocu funkcije

koja se optimizira. Broj dimenzija prostora pretrage je jednak broju promenlji-
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vih ¢ije je vrednosti potrebno utvrditi postupkom optimizacije, a definisanjem
opsega vrednosti za pojedine promenljive, ogranicava se i prostor koji Cestice
pretrazuju.

Postupkom inicijalizacije roja, svaka ¢estica se smesta na slu¢ajno odabranu
poziciju i dodeljuje joj se slu¢ajno odabrana brzina. U slu¢aju n-dimenzionalnog
prostora, polozaj i brzina i-te Cestice su date vektorima x; = (z;1, Ti2, . . ., Tipn) 1
v; = (vi1, Vi, - - -, Vin), redom. Nakon svake promene polozaja procenjuje se kva-
litet nove pozicije kako bi se utvrdio najbolji polozaj koji je i-ta ¢estica posetila,
pi = (pi1,Pi2s - - -, Pin), kao i do tada najbolje postignuto resenje ¢itavog roja,
g = (g1,92,---,9n). Zatim se, primenom slede¢ih jedakosti, azuriraju brzina i
polozaj i-te Cestice:

VIt — v e (pF — xP) + cora(gF — xP) (3.16)
xEh = xk i (3.17)
Pri tom je sa w oznacen koeficijent inercije, £ je redni proj iteracije, dok c;
i co predstavljaju koeficijente kognitivnog i socijalnog ucenja, redom. Slucajne
promenljive 71 i o imaju uniformnu raspodelu na intervalu [0,1] i generisu se pri
svakom azuriranju brzina. Drugim c¢lanom jednacine 3.16 utice se na vracanje
Cestice na oblast prostora u kojoj je postigla najbolje resenje, dok se treéim
¢lanom date jednacine omogucava primicanje Cestice najboljoj poziciji koju je
roj do tada pronagao. Odabirom vrednosti tezinskih faktora c; i ¢y utice se na
veli¢inu koraka kojom se cestica priblizava svojoj najboljoj poziciji, odnosno
najboljem kandidatu za resSenje celog roja, redom. Zbog sluc¢ajnih promenljivih
r1 1 7rg, drugi i treéi ¢lan jednacine imaju stohasticki uticaj na promenu brzine
Cestice.

Na slici 3.4 je prikazana promena polozaja i-te Cestice roja u dvodimenzio-
nalnom prostoru pretrage.

Algoritam optimizacije rojem Cestica (koji se primenjuje u cilju resavanja

problema minimizacije) realizuje se kroz sledece korake:
1. Definisanje funkcije cilja f

2. Odabir broja cCestica S

o

. Definisanje granica prostora pretrage [Xmin, Xmax]

W

. Definisanje grani¢nih vrednosti brzine [Viin, Vinax]
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N \c2r2(gk—x§‘) |
~ ~ o

Slika 3.4: Kretanje ¢estice u okviru dvodimenzionalnog prostora mogucih resenja [65]

5. Inicijalizacija roja slu¢ajnim odabirom pozicija Cestica u definisanom pro-

stora pretrage: z;; = U(Zminj, Tmax;), VJ € {1,...,n}, Vie {1,...,S}

. Definisanje najbolje pozicije za svaku od destica roja: p; = x;, Vi €

(1,...,8)

. Inicijalizacija brzina Cestica slu¢ajnim odabirom vrednosti iz definisanog

0PSega [Vimin, Viax|: Vij = U(Uminj; Umaxj), VJj € {1,---n}, Vi€ {1,...,5}

. Procena kvaliteta kandidata za reSenje: f(x;), i pronalaZenje globalno

najboljeg polozaja g kojem odgovara najmanja vrednost funkcije cilja

. Ponavljanje sledeé¢ih koraka do ispunjenja kriterijuma za zaustavljanje
postupka optimizacije:
(a) Za svaku Cesticu
i. Na slu¢ajan nacin izabrati vrednosti ry i 7o iz opsega [0,1]

ii. AZurirati brzinu €estice primenom jednacine 3.16
(

Vmnin j» ako je v;j < Upin
. Vi = Umax j ako J€ Uyij > VUmax j

iv. Azurirati polozaj Cestice primenom jednacine 3.17
(

Tyin ako Je Tij < Tpinj
V. Tij = Tmaxjs ako JE Tij > Tmax j
| Zij: inace
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vi. Ako je f(x;) < f(p;), trenutni polozaj i-te Cestice predstavlja
najbolje resenje koje je data Cestica pronasla: p; <+ x;
vii. Ako je f(x;) < f(g), trenutni polozaj i-te Cestice predstavlja

globalno najbolje resenje: g < x;
10. Najboljom pozicijom roja g aproksimira se trazeni minimum funkcije cilja

Uslov za zaustavljanja postupka optimizacije moze biti pronalazak dovoljno

dobrog reSenja ili dostizanje unapred definisanog maksimalnog broja iteracija.
3.2.2 Konfiguracijski parametri PSO algoritma

Na tacnost pronadenog reSenja i brzinu konvergencije algoritma optimiza-
cije rojem Cestica znac¢ajno utic¢u konfiguracijski parametri (ogranicenje brzine,
c1, ¢2 1 w), kao i veli¢ina populacije, odnosno broj ¢estica. Dobrim izborom
parametara moze se izbeéi preuranjena konvergencija ka lokalnom optimumu i
samim tim omoguéiti pronalazenje globalnog optimuma, kao i brza konvergen-
cija prema optimalnom resenju.

Vecom populacijom omogucava se bolja pokrivenost prostora pretrage, kao
i ve¢a raznovrsnost pravaca u kojima ée se Cestice kretati, Sto moze rezultuto-
vati pronalazenjem boljih reSenja, ali i duzim vremenom izvrsavanja algoritma.
Obicno se koristi 20 do 40 ¢estica, dok se za slozenije probleme ponekad prime-
njuje populacija koja obuhvata od 100 do 200 jedinki.

Kako bi se osigurala konvergentnost algoritma neophodno je ograniciti br-
zinu kretanja Cestica. U literaturi [66,67] su opisane slede¢e metode za definisa-

nje grani¢nih vrednosti brzine na osnovu granica prostora pretrage [Xmin, Xmax):

1. Ako je prostor centriran oko nule, odnosno ako je Xyin = —Xmax, brzinu

je potrebno ograni¢iti na opseg [—Vmax, Vimax)s € j€ Vimax = 9 * Xmax;

2. Ukoliko prostor nije centriran oko nule, grani¢ne vrednosti brzine kretanja

Cestica se odreduju primenom sledec¢ih jednacina:
Vmax = J - (Xmax - Xmin)/27 Vmin = —Vmax- (318)

Pri tom parametar § moze imati vrednosti iz opsega od 0,1 do 1. Pri vrednostima
manjim od 0,1 ¢estice mogu ostati zarobljene u lokalnom ekstremu.
Koeficijenti ucenja ¢y i ¢ odreduju koliki uticaj vlastito iskustvo Cestice i
kolektivno iskustvo roja imaju na kretanje ¢estice, pa samim tim i brzinu kojom
¢e se Cestica kretati ka optimumu. Koeficijenti kognitivnog i socijalnog ucenja

obi¢no imaju vrednost 2. U pojedinim publikacijama koriste se i druge vrednosti
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iz opsega [0, 4]. Vrednosti koeficijenata c; i ¢, moguée je menjati tokom postupka

optimizacije primenom slede¢ih jednacina [68]:

0 =25—k-2/K (3.19a)
¢ =05+k-2/K (3.19b)

gde je sa k oznacen redni broj trekuce iteracije, dok je K ukupan broj iteracija.
Opisanim postupkom u pocetnim iteracijama algoritma podstice se globalno
pretrazivanje prostora, a u zavrsnim iteracijama lokalna pretraga u cilju posti-
zanja tacnijih reSenja.

Vrednost koeficijenta inercije obi¢no se bira iz opsega (0, 1). Veée vrednosti
ovog koeficijenta pospesuju istrazivanje prostora, a time i pronalazenje global-
nog optimuma, dok se manjim vrednostima ubrzava konvergencija, ali i pove-
¢ava verovatnoca za nalazenje lokalnog ekstrema. U dostupnoj literaturi defini-
sane su brojne strategije za izbor, kao i podesavanje vrednosti koeficijenta iner-
cije tokom procesa optimizacije. U osnovnoj verziji PSO algoritma, definisanoj
1995. godine, koeficijent inercije nije koris¢en. Si i Eberhart prvi put 1998. go-
dine predlazu uvodenje datog koeficijenta [69], pri cemu u svojim istrazivanjima
koriste vrednost w = 0,7, uz konstataciju da se velikim vrednostima koeficijenta
inercije podstice globalno pretrazivanje, a malim vrednostima lokalna pretraga
prostora. Godine 2001, Rasel Eberhart [70] predlaZe da se vrednost koeficijenta

inercija menja u svakoj iteracija algoritma primenom sledeé¢e jednacine:
wr = 0,5+71/2, (3.20)

pri ¢emu je sa r oznacena sluCajna promenljiva sa uniformnom raspodelom u
intervalu [0,1].

Kako bi se tokom pocetnih iteracija pospesilo pretrazivanje prostora, a pri
kraju pretrage ubrzala konvergencija, J. Ksin [71] predlaZe linearno smanjivanje
vrednosti koeficijenta inercije u svakoj iteraciji PSO algoritma:

K-k

Wi = (wstart - wend) : T + Wend- (321)

Pri tom se za pocetnu w1 finalnu w,,q vrednost koeficijenta inercije predlaze
koriséenje vrednosti 0,9 i 0,4, redom.
Kako bi se sprecilo “zaglavljivanje” cestica u lokalnom optimumu, 2007. go-

dine Feng [72] predlaze da se vrednost koeficijenta intercije u k-toj iteraciji
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algoritma izracunava prema formulama:

zo =rand(), 2o ¢ {0;0,25;0,5;0,75;1,0}
ze=4 21 (1 — zk_1) (3.22)
K—k

K

W = (wstart - wend) : + Wend * k-

U radu [73| analizirane su i uporedivane pomenute strategije za izbor i/ili
podeSavanje vrednosti koeficijenta inercije, kao i strategije opisane u radovima
[74-81|. Utvrdeno je da se najbolji rezultati optimizacije, to jest najtacnija
reSenja 1 najbrza konvergencija, postizu kada se tokom postupka optimizacije
vrednost koeficijenta inercije menja u skladu sa izrazom 3.21 ili jednacinama
3.22.

Pronalazenje globalnog ekstrema moze se pospesiti i ako se ogranic¢i razmena
informacija izmedu Cestica roja, tako da na promenu polozaja i brzine kretanja
Cestice, umesto iskustva c¢itavog roja, uti¢e najbolje pronadeno resenje njenih
suseda. U cilju definisanja susedskih veza izmedu cestica roja obi¢no se koristi

neka od sledeé¢ih topologija:

e topologija prstena — ¢estice: (i — 1) mod S, 4, (i + 1) mod S predstavljaju

susede i-te Cestice roja;

e slucajna topologija — svaka Cestica obavestava N slucajno odabranih ce-
stica o svojoj najboljoj poziciji. Vrednost parametra N obi¢no iznosi 3.
Ako nakon promene polozaja Cestica nije pronaden kvalitetniji kandidat

za reSenje, potrebno je modifikovati graf susedstva.

3.3 Vestacke neuralne mreze

Vestacka neuralna mreza predstavlja paralelni distribuirani procesor sa spo-
sobnoséu ucenja, pamdenja i generalizacije [32,82-85|. Za razliku od konven-
cionalnih ra¢unara, neuralne mreze se pokazuju vrlo efikasnim u aproksimaciji
kompleksnih nelinearnih funkcija vise promenljivih, kao i pri prepoznavanju i
klasifikaciji oblika, klasterizaciji podataka, optimizaciji (slika 3.5).

Motivacija za razvoj veStackih neuralnih mreza je potekla iz zelje da se kre-
ira veStacki sistem koji ¢e modelovati ponaSanje bioloskih neurona u ljudskom
mozgu, pa samim tim i procese ucenja pojmova, prepoznavanja obrazaca i do-
noSenja odluka. Mozak odraslog ¢oveka sadrzi oko 100 milijardi neurona, ¢ija

je uloga skladiStenje i prenoSenje informacija u vidu nervnih impulsa. Neuron
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Slika 3.5: Primena vestackih neuralnih mreza [86]

se sastoji iz tela ¢elije (some), dendrita i aksona. Dendriti su kratki zavrSeci
some koji primaju nervne impulse od drugih neurona i prosleduju ih telu ¢elije.
Ukoliko pristigli nadrazaji premasuju aktivacioni prag nervne ¢elije, neuron ge-
nerise nervni impuls, koji se zatim dugim nervnim vlaknom (aksonom) prenosi
od tela ¢elije ka slede¢em neuronu. Sinapsa predstavlja sponu izmedu nerv-
nih ¢elija kojom se prenose informacije sa aksona jednog neurona na dendrite
drugog. S obzirom na to da obavljaju funkcije selektivnog blokiranja impulsa,
pojaCavanja signala, kao i integracije impulsa razli¢itih neurona, sinapse imaju
kljuéno ulogu u obradi i usmeravanju informacija. Grada bioloskog neurona je
prikazana na slici 3.6.

Prvi korak u razvoju vestackih neuralnih mreza nacinili su neurofiziolog Vo-
ren Mekalok i matematicar Volter Pits koji su u svom radu iz 1943. godine [88]
predstavili prvi matematicki model bioloSkog neurona, takozvani MP neuron
(slika 3.7). Prema predlozenom modelu MP neuron rac¢una tezinsku sumu M

ulaznih signala i, u zavisnosti od toga da li prorac¢unata suma premasuje vred-
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Dendriti Aksonski zavrseci

Slika 3.6: Grada bioloskog neurona [87]

nost praga 6, kao izlazni signal generise jedinicu ili nulu:

1, ako je %wixi—9>0
y = o (3.23)
0, ako je Y w;z; —0 <0
i=1
[ako jednostavan, MP neuron, pri odgovarajuéem odabiru vrednosti praga,
moze realizovati operacije logickog mnozenja (eng. AND), logi¢kog sabiranja
(eng. OR) i komplementiranja (eng. NOT). Iz navedenog proizilazi da se uz
odgovarajuce sprege dovoljno velikog broja MP neurona moze posti¢i funkcio-
nalnost konvencionalnih racunara.

Pedesetih godina dvadesetog veka Frenk Rozenblat osmisljava jednoslojnu
neuralnu mrezu, takozvani perceptron [90], koji sposobnost klasifikacije stice
kroz proces obucavanja tokom kog se podesavaju vrednosti tezinskih koficije-
nata koji su dodeljeni vezama neurona. Ve¢ 1958. godine Frenk Rozenblat i
Carls Vajtmen sa svojim saradnicima razvijaju prvi neurorac¢unar. Medutim,
interesovanje za istrazivanja na polju neuralnih mreza naglo opada nakon ob-
javljivanja knjige Marvina Minskog i Sejmura Paperta [91] u okviru koje je
pokazano da jednoslojna neuralna mreza ne moze da modeluje operaciju ek-
skluzivnog sabiranja (XOR) niti klasifikuje oblike koji nisu linearno separabilni.
Nedovoljna procesorska snaga tadasnjih racunara predstavljala je dodatnu pre-
preku implementaciji velikih neuralnih mreza. Pocetkom osamdesetih godina
dvadesetog veka ameri¢ka vojna agencija DARPA (Defense Advanced Research

Projects Agency) zapoc€inje finansiranje istrazivanja u ovoj oblasti [92]. Sa ra-
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Slika 3.7: MP neuron [89]

zvojem backpropagation algoritma obucavanja [93] i pojavom savremenijih ra-
¢unarskih sistema omoguéeni su razvoj i primena viSeslojnih neuralnih mreza,
tako da je i interesovanje za veStacke neuralne mreze obnovljeno. Devedesetih
godina dvadesetog veka svi veéi univerziteti u Sjedinjenim Americkim Drza-
vama uvode izucavanje vestackih neuralnih mreza u svoj nastavni program.
Zahvaljujuéi razvoju novih algoritama i sve vecoj procesorskoj snazi racunara,
danas veStacke neuralne mreze imaju znacajnu primenu u reSavanju optimi-
zacionih problema, obradi signala, prepoznavanju oblika, ali i mnogim drugim
oblastima [94-97].

3.3.1 Opsti matematicki model ¢vora

Osnovni gradivni element vestacke neuralne mreze je vestacki neuron iliti
¢vor mreze, ¢iji je opSti model prikazan na slici 3.8. Cvor ANN mreZe predstavlja
element za procesiranje kome su pridruzene integraciona i aktivaciona funkcija.

Integraciona funkcija formira zbirni reprezent pobudnih signala x;, i €
{1,..., M}. Pobudni signali jednog neurona mogu biti izlazni signali drugih
neurona ili eksterni pobudni signali same neuralne mreze. Pored linearne funk-

cije, koja se koristi pri implementaciji MP neurona:

M
f= Zwﬂi -0, (3.24)
i=1

primenjuju se i nesto slozeniji oblici integracionih funkcija:
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X4 integraciona aktivaciona
w, funkcija funkcija
. w2
ulazi  x, f() a ()
Wy
Xu 0 prag
sinapticke

veze

Slika 3.8: Opsti model vestackog neurona

M
e kvadratna funkcija: f = > wz? — 0
i=1

M
e sferi¢na funkcija: f = p=2 > (z; — w;)? — 0
i=1

U navedenim izrazima sa 6 je oznafen aktivacioni prag (bias) ¢vora, dok te-

zinski koeficijenti w;, i € {1,..., M}, predstavljaju snagu sinapsi kojima se ka

posmatranom ¢voru prenose pobudni signali. Ukoliko je vrednost tezinskog ko-

eficijenta veca od 0, sinapsa je eksitorna, dok je u slucaju negativne vrednosti

koeficijenta sinapsa inhibiraju¢a. Ako izmedu dva ¢vora ANN mreze ne postoji

veza, vrednost odgovarajuceg tezinskog koeficijenta je jednaka nuli.

Izlazni signal ¢vora formira se propustanjem zbirnog reprezenta pobudnih

signala f kroz aktivacionu (prenosnu) funkciju. Uobi¢ajeno kori§c¢eni oblici ak-

tivacionih funkcija su sledeéi:

e Hevisajdova (jedini¢na odsko¢na) funkcija: a(f) =
e funkcija praga (hard limiter): a(f) = sgn(f) =
, ako je f > 1

1
e funkcija rampe: a(f) =< f, akoje 0< f <1
0, ako je f <0

ako je f >0
ako je f <0

ako je f >0
ako je f <0
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Hevisajdova funkcija funkcij praga funkcija rampe
a(f) a(f) a(f)
,,,,,,,, £ O s
1 ;
f f 1 !
I T EE B
linearna funkcija unipolarna sigmoidna f-ja bipolarna sigmoidna f-ja
a(f) a(f) a(f)
+1 +1
aa B 2 N B

Slika 8.9: Aktivacione funkcije

e linearna funkcija: a(f) = f

e unipolarna sigmoidna funkcija: a(f) = -

1+exp(—Af)
e bipolarna sigmoidna funkcija: a(f) = m -1

Parametar A odreduje nagib sigmoidne funkcije, pa tako, pri malim vrednostima
ovog parametra sigmoidna funkcija tezi linearnoj, dok je pri velikim vredno-
stima parametra A\ ova funkcija sli¢na odskoc¢noj funkciji. Hevisajdova funkcija
se primenjuje kao aktivaciona funkcija MP neurona, dok je sigmoidna funkcija
najcesc¢e korisc¢eni tip aktivacione funkcije pri realizaciji vestackih neuralnih
mreza. Na slici 3.9 dat je graficki prikaz navedenih aktivacionih funkcija, dok

je uticaj parametra A na nagib sigmoidne funkcije prikazan na slici 3.10.
3.3.2 Topologija vestacke neuralne mreze

Vestacke neuralne mreze se sastoje od veceg broja ¢vorova koji su medu-
sobno povezani sinapsama i organizovani po slojevima. Prvi sloj ¢vorova pred-
stavlja ulazni sloj mreze i njegova funkcija je preuzimanje eksternih pobudnih
signala i njihovo dalje prosledivanje ¢vorovima narednog sloja. Poslednji sloj
¢vorova generiSe izlazne signale i naziva se izlazni sloj mreze. Broj ¢vorova ula-

znog sloja je jednak broju ulaznih promenljivih, dok je broj ¢vorova izlaznog
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a(f)

A =025
41 A=0,5
777777777777777777 - — A=10
— A=20
— A=140

f

-1

Slika 3.10: Graficki prikaz sigmoidne funkcije za razli¢ite vrednosti parametra A

sloja jednak broju izlaznih promenljivih. Za razliku od jednoslojnih mreza, vi-
Seslojne neuralne mreze, pored ulaznog i izlaznog sloja, sadrze i jedan ili vise
skrivenih slojeva ¢vorova. ViSeslojna neuralna mreza sa samo jednim skrive-
nim slojem omogucéava aproksimiranje neprekidnih i integrabilnih funkcija vise
promenljivih [98].

U zavisnosti od toga da li poseduje povratnu spregu, neuralna mreza moze
biti:

e feedforward (mreZa bez povratne sprege) ili

e feedback (mreZa sa povratnom spregom).

Za razliku od feedforward neuralnih mreza, kod kojih je prenos signala usmeren
od ulaznih ka izlaznim ¢vorovima mreze, u slucaju feedback neuralnih mreza
izlazni signali pojedinih ¢vorova se vracaju kao ulazni signali u ¢vorove istog
ili prethodnih slojeva mreze. Na slici 3.11 prikazane su topologije viSeslojnih

feedforward i feedback neuralnih mreza.
3.3.3 Obucavanje neuralnih mreza

Kako bi vestacka neuralna mreza stekla Zeljeno znanje ili sposobnost iz-
vrSavanja zadatih zadataka sprovodi se proces obucavanja mreze koris¢enjem
konac¢nog skupa karakteristi¢nih primera. Steceno znanje se skladisti u tezinama
sinapsi kojima su povezani ¢vorovi mreze, a po zavrsetku procesa obucavanja
vestacka neuralna mreza poseduje sposobnost generalizacije, odnosno generi-
sanja zadovoljavaju¢ih izlaza i za ulazne signale koji se ne koriste u procesu

obucavanja. Razlikuju se dva tipa obucavanja vestackih neuralnih mreza:
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ulazni skriveni I1zlazni
sloj slojevi sloj
(a) Feedforward ANN mreza (b) Feedback ANN mreza

Slika 3.11: Topologije viseslojne vestacke neuralne mreze [99]

e strukturalno i
e parametarsko obucavanje.

Strukturalno obuc¢avanje podrazumeva promenu strukture mreze, broja skri-
venih slojeva, kao i broja ¢vorova u svakom od skrivenih slojeva. Sposobnost
sticanja znanja, kao i generalizacije ANN mreze, zavisi od broja sinapsi kojima
su povezani ¢vorovi mreze, pa samim tim i od broja ¢vorova u skrivenim slojeva.
Neuralna mreza sa nedovoljnim brojem sinapsi ne moze se adekvatno obuciti,
dok je velika verovatnoc¢a da se mreza sa previse sinapsi tokom procesa obuca-
vanja “pretrenira”, pa shodno tome ne stekne Zeljenu sposobnost generalizacije.
Pri razvoju viSeslojne neuralne mreze sa jednim skrivenim slojem uobicajena
praksa podrazumeva kreiranje mreze ¢iji je broj skrivenih ¢vorova znacajno ma-
nji od broja eksternih pobudnih signala, odnosno broja ¢vorova ulaznog sloja.
Ukoliko se obuc¢avanjem kreirane mreze postignu zadovoljavajuc¢e performanse,
potrebno je pokusati sa smanjenjem broja skrivenih évorova. U suprotnom, broj
¢vorova skrivenog sloja je neophodno povecati. Sli¢na procedura se sprovodi i
pri ve¢em broju skrivenih slojeva, s tim $to broj ¢vorova svakog narednog sloja
ANN mreze treba da bude manji od broja ¢vorova njemu prethodnog skrivenog
sloja.

Parametarsko obucavanje predstavlja podesavanje vrednosti tezinskih ko-
eficijenata u cilju postizanja Zeljenih performansi. Razlikuju se sledeé¢i vidovi

parametarskog obucavanja:
e obucavanje sa uciteljem (supervizorno obucavanje)

e obucavanje sa podsticajem (reinforcement obu¢avanje)
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e samoobucavanje (nesupervizorno obucavanje).

Kod supervizornog obuc¢avanja ulaznim signalima za obucavanje neuralne mreze
pridruzeni su odgovarajuci Zeljeni izlazni signali. U slu¢aju obucavanja sa pod-
sticajem, neuralna mreza dobija informacije o tome kakav izlaz generise i to
najcesc¢e u vidu jednog bita (dobar ili lo§). Samoobucavanje karakterise odsu-

stvo bilo kakve povratne sprege od okruzenja.

3.3.3.1 Opste pravilo obuc¢avanja

Na slici 3.12 prikazana je opSta Sema obucavanja vesStacke neuralne mreze.
T . . a0 ‘ . .

SaXx=|r; Ty ... T e oznacen vektor ulaznih signala i-tog ¢vora mreze
1 T2 M ;

dok y; predstavlja izlazni signal datog ¢vora. Zeljeni izlazni signal d; je dostu-
pan kod supervizornog obucavanja, dok se u slu¢aju saomoobuc¢avanja promena
vrednosti tezinskih koeficijenata vrsi na osnovu ulaznih i izlaznih signala ¢vora.

. U .. . o T vs

Vektor sinaptickih tezina i-tog ¢vora w; = [wil Wig -« .. wiM} sadrzi vred-
nosti tezinskih koeficijenata sinapsi kojima se pobudni signali prosleduju ka

posmatranom ¢voru ANN mreze.

X1
Wi
i-ti neuron
Wig Yi
X X, + »
Win Aw
T generator
XM r . di
x—» + signala  jg————
T obucavanja
Y

Slika 3.12: Sema obucavanja ANN mreze [100]

Promena vrednosti tezinskih koeficijenata u k-toj iteraciji obuc¢avanja pro-

porcionalna je proizvodu signala obucavanja r i ulaznog vektora x:
Aw;(k)=n-r-x=n- f.(w;(k),x(k),d(k)) - x(k) (3.25)

U navedenoj jednacini n predstavlja konstantu obucavanja, dok je signal obuca-

vanja r funkcija tezina sinapsi w;, ulaza ¢vora x, i, ukoliko je poznat, Zeljenog
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izlaza d;. Zakoni obucavanja se uglavnom razlikuju po nacinu generisanja obu-
Cavajuceg signala 7.

Najstariji zakon obucavanja bazira se na hipotezi koju je 1949. godine po-
stavio neuropsiholog Heb, a koja glasi [101]:

“Ukoliko aksiona veza od neurona A ka neuronu B uzrokuje neizostavno oki-

dangje neurona B, i ukoliko se ova situacija ponavlja veliki broj puta ili traje

permanentno, tada cée efikasnost ove veze u smislu prouzrokovanja okidanja
neurona B vremenom da jaca.”

Dakle, promena jacine sinapticke veze srazmerna je korelaciji izmedu aktiv-
nosti presinaptickih i postsinaptickih neurona. Obucavajuéi signal r jednak je
izlaznom signalu ¢vora, tako da se prirastaj vrednosti tezinskog koeficijenta si-
napse izmedu izvori§nog (presinaptickog) ¢vora j i odredisnog (postsinaptickog)

¢vora ¢ racuna prema formuli:
Awyg =mn-r-z5 =1"Y; 75, (3.26)

Kako se u procesu obucavanja ne koristi Zeljeni izlazni signal, Hebov proces

ucenja je u osnovi samoobucavanje.

3.3.3.2 Algoritam propagacije greske unazad

Mozda najznacajnije otkri¢e u razvoju neuralnih mreza predstavlja algo-
ritam za obucavanje propagacijom greske unazad (backpropagation algoritam)
koji je formulisan sredinom osamdesetih godina dvadesetog veka. Backpropaga-
tion algoritam obucavanja podrazumeva proces podeSavanja vrednosti tezinskih
koeficijenata sinapsi viseslojne feedforward neuralne mreze na osnovu razlika
vrednosti generisanih i Zeljenih izlaza mreze. Najpre se prosledivanjem eksterne
pobude mreze x od ulaznog ka izlaznom sloju generiSe izlaz mreze y. Potom se
greska (razlika izmedu Zeljenog izlaza d i generisanog izlaza y) propagara od
izlaznog ka ulaznom sloju mreze, kako bi se izvrsilo podesavanje vrednosti tezin-
skih koeficijenata. Inkrementalnom metodom obucavanja tezinski koeficijenti se
koriguju nakon propagacije svakog od vektora ulaznih signala iz obucavajuceg
skupa parova {(x,,d,), p = 1,...,P}. Pri tom je sa P ozna¢en broj primera
na kojima se neuralna mreza obucava. U slu¢aju primene blokovske metode
obucavanja, tezinski koeficijenti sinapsi se podeSavaju nakon propagacije svih
ulaznih vektora iz zadatog obucavajuceg skupa.

Pretpostavimo feedforward neuralnu mrezu sa jednim skrivenim slojem, koja

u ulaznom sloju ima M ¢vorova, H ¢vorova u skrivanom i IV ¢vorova u izlaznom
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sloju. Neka su sa a )y 6 oznaceni aktivaciona funkcija i aktivacioni prag j-tog

() tezina sinapse kojom se ka datom

. Tezmska suma pobudnih signala netg-) i

¢vora [-tog sloja mreze, redom, dok je w;

¢voru prenosi njegova i-ta pobuda s, 2

. . . . . U i
izlaz iz ¢vora og-) izraCunavaju se primenom sledec¢ih jednacina:

¥ O]
net Z ]Z s, —0;7,
0§l) = a(l) (net 2 () (Z wﬂ fl) ,l > :

Pri tom [ moze imati vrednosti 1 ili 2 u zavisnosti od toga da li oznacava skriveni

(3.27)

ili izlazni sloj posmatrane mreze, dok je broj pobudnih signala ¢vorova [-tog
sloja mreze, n;, jednak broju ¢vorova njemu prethodnog sloja, pa shodno tome
moze iznositi M ili H. Eksterne pobude ANN mreze predstavljaju ulazne signale

(1)

skrivenih ¢vorova (s;”’ = z;), dok izlazi iz ¢vorova skrivenog sloja predstavljaju

ulazne signale ¢vorova izlaznog sloja prikazane neuralne mreze (31(2) 051)).
Ako je | = 2, odnosno ukoliko ¢vor j pripada izlaznom sloju, tada je 0( ) = = Yj.

Kako je cilj backpropagation algoritma za obucavanje neuralnih mreza mini-
miziranje razlike izmedu Zeljenih i generisanih izlaza mreze, uvodi se kriterijum-
ska funkcija obuc¢avanja (funkcija greske) kojom se, nakon propagacije ulaznog
vektora x kroz ANN mrezu, odreduje koliko je izlaz mreze blizak Zeljenom iz-

lazu:
N

Z(dn — ). (3.28)

n=1

FE =

N | —

Potom se u skladu sa gradijentnom metodom optimizacije, koja koristi prvi iz-
vod (gradijent) funkcije kao pravac duz kog se minimizira funkcija, koriguju
vrednosti tezinskih koeficijenata sinapsi izmedu skrivenih i izlaznih ¢vorova

mreze, a potom i izmedu ulaznih i skrivenih ¢vorova, primenom sledece jed-

nacine:
N (0 0
! ok 8yn do;” Onet;
Awf) = —n— =1 (du — yn)
ow; —t 80 anet 810
B ”i (@, — g 20 o) (netg.))s(l) (3.29)
— o 805” 8net§l>
= o0

Sa 5;1) je oznacen signal obucavanja j-tog ¢vora [-tog sloja mreze. Ako ¢vor j
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pripada izlaznom sloju mreze, tada vazi jednakost:

B T _ gL mn=d (3.30)
90'?  y; 0, zan#j

pa je signal obucavanja izlaznog ¢vora moguée odrediti primenom izraza:

(
) ; ;
0 = (dj — yy)—L—5— (3.31)
Ukoliko ¢vor j predstavlja skriveni ¢vor posmatrane mreze, vazice sledeca jed-

nakost:
Oy aaq(f)(netg)) Onet? B dal) (netg)) 2)

805-1) B 8net7(12) 80§-1) B 8net£12) e

(3.32)

tako da je signal obucavanja skrivenog ¢vora ANN mreze moguée definisti re-

lacijom:

N (2) @) (1) (1)
Oar,’ (nety da;’ (net;”)
50 =3 ((dn g2l >w(2.)) j_\net;

8net$L2 ) " Onetg-l)

n=1

8a(1)(net(1)) il (8.33)
_ J J Z 5(2)11)(2')
8net§»1) e~

Ukoliko se kao aktivaciona funkcija primenjuje bipolarna sigmoidna funkcija,

signale obucavanja je potrebno odrediti primenom izraza:

1
0% = Sdi =y - v,

o _ 1 - 2, (2) (3.34)
0; —5(1—0j)§ 6, wys

i Wij
i=1

Vrednost konstante obucavanja n uti¢e na stabilnost, kao i brzinu konvergencije
backpropagation algoritma. Pri malim vrednostima konstane n algoritam sporo
konvergira ka minimumu funkcije greske. Povecanje vrednosti konstante obu-
cavanja moze ubrzati konvergenciju, ali i rezultovati “oscilovanjem” u okolini
minimuma funkcije ili pak prouzrokovati divergentnost algoritma. Uobic¢ajeno
koriS¢ene vrednosti konstante obucavanja 7 su u opsegu od 0,001 do 10.

Kako bi se ubrzala konvergencija i povecala efikasnost, kao i pouzdanost
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obucavanja, tezinskim koeficijentima se dodeljuje inercija (momenat):
w(k+1)=w(k) + Aw(k) +yw(k —1). (3.35)

Pri tom je sa w oznacena matrica ¢iji su elementi sinapticke tezine ANN mreze,
dok je parametar v € (0,1), a uobi¢ajeno koris¢ena vrednost datog parametra
iznosi 0,9.

Obucavanje vestacke neuralne mreze sprovodi se u vise epoha, pri ¢emu
jedna epoha obuhvata propagaciju svih ulaznih vektora (iz zadatog obucava-
juéeg skupa) kroz neuralnu mrezu. Tokom obucavanja ANN mreZe vrednost
funkcije greske opada sa povecanjem broja epoha, a sam proces obucavanja se

zaustavlja kad ukupna greska:

P N

E= % Z Z(dpm - yp,n)2 (3.36)

p=1 n=1

padne ispod maksimalno prihvatljive vrednosti F,,... Takode, kriterijum za za-
ustavljanje obucavanja moze biti i dostizanje unapred definisanog maksimalnog
broja epoha.

Na slici 3.13 prikazane su faze inkrementalnog obucavanja ANN mreza.

Umesto metode gradijentnog spusta, moze se primeniti Njutnova metoda,
koja podrazumeva odredivanje kako prvih, tako i drugih parcijalnih izvoda funk-
cije greske, ¢ime se postize brza konvergencija ka minimumu funkcije. Prema
Njutnovoj metodi optimizacije vrednosti sinaptickih tezina ANN mreze, u k-toj

iteraciji obucavanja, se ra¢unaju prema formuli:
w(k+1) = w(k) — (H(k)) 'g(k), (3.37)

gde je sa H oznac¢ena Hesijan matrica,

[ O’F 0’F ’E ]
8w% (?wlé)wg 8w18wQ
O’E O’F ’FE
H = | Qw0w, dw3 dw0wg | | (3.38)
’FE 0’F O’FE
| Qwodw,  Dwgdw, awé |
oE OoE ., OE

dok je g = |5 gradijent funkcije greske definisane izrazom

Oowi  Ows dwg
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Definisanje obucavajuceg skupa
{(zp,dp);p=1,...,P}

l

Definisanje 7 i Eyqq vrednosti

Propagacija ulaznog vektora z,,

l

Proracun greske E,,,
E+=FE,

l

Propagacija greske unazad
u cilju korigovanja tezina

|

18 L 1B

da

Zavrsetak optimizacije

Slika 3.13: Inkrementalno obucavanje neuralne mreze
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3.36. Radi jednostavnije notacije tezinski koeficijenti neuralne mreze su ozna-
Ceni indeksom ¢ (¢ € {1,...,Q}), pri ¢emu @ oznacava ukupan broj sinapsi
vestacke neuralne mreze. Tako Njutnovu metodu karakteriSe brza konvergen-
cija, potreba za odredivanjem drugih izvoda funkcije greske ¢ini datu metodu
racunski zahtevnom. Prema Gaus-Njutnovoj metodi, u cilju pojednostavljenja

proracuna, gradijent g i Hesijan matricu H moguce je izraziti preko Jakobijan

matrice J:
= Je,
& (3.39)
H~J'J,
gde je e vektor greske:
T
€= |11 €12 " €N " €p1 €p2 *°* E€pN| , (3~40)
dok je
[ 86171 661’1 861,1 i
8w1 8102 an
derp  Oeyy dey
owq Ows Owg
deyny  Oen dey v
owq Ows Owg
J= : : : . (3.41)
dep;  Oepy dep;
owq Ows Owg
depy  Oepy depy
ow, Ows Owg
depy Oepn dep
| Ow; Ows owg |

Pri tom je sa e, ; oznaceno odstupanje i-tog izlaza mreze od i-tog Zeljenog izlaza

pri propagaciji p-tog ulaznog vektora iz skupa za obucavanje mreze:
€pi = dpi — Yp,i- (3.42)

Prema Gaus-Njutnovoj metodi podeSavanje tezina sinapsi izvr§ava se primenom

sledece jednacine:
wi(k+1) = w(k) — (J(k)TI(k)) " I(k)e(k). (3.43)
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Kako se Njutnovom metodom optimizacije funkcija greske E(w) aproksi-
mira kvadratnom funkcijom, sposobnost konvergencije Njutnove metode ka mi-
nimumu funkcije greske zavisi od toga koliko je primena kvadratne aproksima-
cije adekvatna. U blizini minimuma kvadratna funkcija najcesée dobro aprok-
simira funkciju greske, tako da Njutnova metoda brzo konvergira trazenom mi-
nimumu. Medutim, ukoliko se pretraga zapocinje daleko od tacke minimuma,
ne postoji garancija da ¢e metoda konvergirati ka minimumu funkcije. Isti se
zakljuéci mogu doneti i o konvergenciji Gaus-Njutnove metode, s obzirom na
to da pomenuta metoda uvodi linearnu aproksimaciju funkcije e(w).

Levenberg-Markvartova metoda [102, 103] kombinuje gradijentnu metodu
i Gaus-Njutnovu metodu minimiziranja sume kvadrata. Najpre se primenjuje
gradijentna metoda jer je globalno konvergentna, pa shodno tome konvergira
ka minimumu iz proizvoljne pocetne pozicije, dok se nakon priblizavanja mini-
mumu funkcije greske primenjuje Gaus-Njutnova metoda jer je u okolini mini-
muma brza i pouzdanija od gradijentne metode. Levenberg-Markvartovu me-
todu karakteriSe robusnost i brza konvergencija, Sto je ¢ini pogodnom za obu-
cavanje veStackih neuralnih mreza.

U skladu sa Levenberg-Markvartovom metodom, u k-toj iteraciji obucava-
nja, vrednosti tezinskih koeficijenata sinapsi neuralne mreze ra¢unaju se prema
formuli:

w(k+1) = w(k) — (J(k)TI(k) + )~ I(k)e(k), (3.44)

pri ¢emu je sa « oznac¢en kombinacioni koeficijent, dok je I jedini¢na matrica.
Pri velikim vrednostima kombinacionog koeficijenta o primenjuje se gradijentna
metoda, dok se pri vrednostima bliskim nuli primenjuje Gaus-Njutnov algori-

tam.

Prora¢unavanje elemenata Jakobijan matrice: Pretpostavimo feed-
forward neuralnu mrezu sa dva skrivena sloja ¢iji broj ¢vorova po slojevima,

pocevsi od ulaznog ka izlaznom sloju mreze, iznosi M, Hy, Hy i N. Neka su sa

T
§l)> aﬁ”, Og-l) y) = ](ll) wj(lg) e w](Ql oznaceni zbirni reprezent pobud-
nih signala, aktivaciona funcija, izlazni signal i vektor tezina j-tog ¢vora [-tog
O]

7

net 1w

sloja mreze, redom, dok je m; broj ulaznih signala datog ¢vora. Sa s;’ je ozna-
¢ena i-ta pobuda ¢vorova [-tog sloja, dok z; predstavlja ¢-tu eksternu pobudu
mreze. Neka v, oznacava m-ti izlaz neuralne mreze.

Kako bi se primenila Levenberg-Markvartova metoda potrebno je odrediti
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elemente Jakobijan matrice primenom sledece jednacine:

Oepm aypm 805-1) 8net(l) O E)a;l)(netgl)) S _

owW o 8 8net 0w T 805-1) Gnetgl)

J?

—50 50 (3.45)

mjz

Nakon propagacije svakog od P ulaznih vektora obicavajuceg skupa kroz kre-
iranu neuralnu mrezu, najpre se za svaki od ¢vorova izlaznog sloja mreze j €

{1,..., N} odreduje vrednost parametra (5( )  primenom izraza:

8a§.5)(net(d)) Ja T — ]
§& = L oneti¥ 7 (3.46)
0, za m £ j

Date vrednosti se potom propagiraju ka prethodnom sloju mreze kako bi se

odredile vrednosti parametara 6,%)-:

9a'? (net?
<2>:M B)s®) e {l,..., H}. (3.47)

mj m] mm?
anetj 2

Zatim se izracunavaju i vrednosti 5 ; barametara za svaki od H; ¢vorova prvog

skrivenog sloja primenom sledece Jednacme.
1) Ho

9 (net!
) _ 00 (net;”) Zw (3.48)

™ 8net ) =

Proces obucavanja primenom Levenberg-Markvartove metode spro-

vodi se kroz sledeée korake:

1. Dodeljivanje inicijalnih vrednosti tezinskim koeficijenatima i proracun

ukupne greske (izraz 3.36)
2. Podesavanje tezina sinapsi primenom izraza 3.44
3. Procena ukupne greske

4. Ukoliko je promena vrednosti tezinskih koeficijenata rezultovala smanje-
njem greske, vrednost kombinacionog koeficijenta je potrebno smanjiti 10
puta, dok se u slu¢aju povec¢anja greske kombinacioni koeficijent povec¢ava

10 puta

5. Ponavljati opisani postupak obucavanja, pocevsi od drugog koraka, sve

dok vrednost greske ne padne ispod maksimalno prihvatljive vrednosti.
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w(k), m=1 *

l

Procena greske E(k)

l

Proracunavanje elemenata Jakobijan matrice

l

w(k+1) = w(k)— (J()TI(k) + ol) " I(k)e(k)

A

Procena greske E(k + 1)

|

E(k+1) < Emax

da

Zavrsetak optimizacije

da

da

ne

E(k+1) > E(k)

w(k) = w(k+1)

ne a = a/10
w(k) = w(k+1)

Slika 3.14: Obucavanje primenom Levenberg-Markvartove metode

Blok dijagram procesa obuc¢avanja primenom Levenberg-Markvartove me-

tode prikazan je na slici 3.14.
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4 Razvoj matematickog modela

Drumski saobracaj predstavlja dominatan izvor komunalne buke u urbanim
sredinama. Kako dugotrajna izlozenost povisenim nivoima zvuka moze prou-
zrokovati negativne efekte po psihofizicko zdravlje ljudi, od velike je vaznosti
kontinuirano prac¢enje nivoa buke u urbanim sredinama (u kojima stanovnigtvo
radi i obitava), a u cilju prepoznavanja potrebe za primenom odredenih me-
ra/sredstava za zaStitu od buke. Nivoe buke drumskog saobracaja moguce je
eksperimentalno odrediti, ali i izracunati primenom odgovaraju¢eg modela za
predvidanje buke. S obzirom na to da su eksperimentalna merenja vremenski
zahtevna, proracunske metode se znatno c¢escée koriste u svrhu mapiranja buke,
kao i procene broja stanovnika ugrozenih bukom. Takode, odgovarajuc¢i model
za predvidanje saobracajne buke predstavlja nezamenljivi alat pri projektova-
nju stambenih naselja, planiranju novih saobraéajnica, kao i proSirivanju ili
izmestanju postojecih.

Kako bi se preduzele odgovaraju¢e mere za zastitu od buke drumskog sao-
bracaja, potrebno je znati funkcionalnu vezu izmedu emisije buke i parametara
saobracajnog toka (protoka motornih vozila, strukture saobra¢ajnog toka, br-
zine vorzila, itd.). Iz navedenog razloga, po¢evsi od pedesetih godina dvadesetog
veka, razvijeni su brojni modeli za prognozu saobracajne buke koji se zasnivaju
na eksperimentalnim rezultatima merenja nivoa buke i uspostavljanju korelaci-
one veze sa odabranim parametrima saobracajnog toka. Medutim, postojec¢i mo-
deli su prilagodeni karakteristikama i specificnostima saobrac¢ajnog toka urbane
sredine za koju su formirani, kao i navikama i vestini vozaca u ispitivanoj urba-
noj sredini, pa shodno tome ne omoguc¢avaju dovoljno ta¢na predvidanja nivoa
saobracajne buke u sredinama koje karakterise drugacija struktura saobracaja.
Takode, ve¢ina modela procenjuje nivo buke na osnovu protoka lakih i teskih

vozila, pa samim tim zahteva podelu saobrac¢ajnog toka na samo dve kategorije,
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zanemarujuéi znacajnu razliku u emisiji buke izmedu autobusa, motocikala, itd.
Odredeni broj modela ne uzma u obzir uticaj okruzenja na ekvivalentni nivo
zvuka, pa tako ni efekte refleksije od okolnih objekata, kao ni karakteristike
saobracajnice. Iz navedenih razloga, javlja se potreba za razvojem matematic-
kog modela koji ¢e omoguéiti tacnije predvidanje buke drumskog saobracaja.
Novi model treba da omoguéi detaljnije opisivanje strukture saobrac¢ajnog toka
uvodenjem slozenije kategorizacije motornih vozila, uz procenu uticaja svake od
definisanih kategorija na emisiju buke, kao i procenu uticaja okruzenja na nivo
buke u ugrozenim sredinama. Matematicki model za predvidanje ekvivalentnog

nivoa buke drumskog saobracaja moguce je prikazati jednac¢inom:
Leqg = Laego+ AL [dBA], (4.1)

gde je

L 4eq0 — ekvivalentni A-ponderisani nivo buke na referentnom rastojanju
dy = 7,5m od ose saobrac¢ajnice u otvorenom prostoru bez vertikalnih
prepreka prostiranju zvuka, ¢ija se vrednost izrac¢unava na osnovu infor-

macija o protoku motornih vozila i kompoziciji saobracaja,

AL — korekcija nivoa buke kojom se uzima u obzir Sirenje talasnog fronta,
uticaj okruzenja (odnosno refleksije zvuka od okolnih objekata), kao i

odredenih karakteristika saobrac¢ajnice na nivo buke na mestu prijema.

Pored zahteva za dovoljno tac¢nim predvidanjem nivoa saobracajne buke,

novi model treba da ispuni i sledece zahteve:

e da bude dovoljno jednostavan i razumljiv kako bi imao prakti¢nu primenu

u procesu urbanog planiranja;
e da zahteva podatke koji se mogu lako prikupiti;

e da pruzi jasan uvid u uticaj pojedinih karakteristika saobrac¢ajnog toka
(kao 8to su protok vozila i struktura saobrac¢aja) na ekvivalentni nivo
buke kako bi se omogudéila procena efekata primene pojedinih mera za

upravljanje saobrac¢ajnim tokom na smanjenje saobracajne buke.

4.1 Faze razvoja modela

Novi matematicki model treba da omogué¢i predvidanje ekvivalentnog A-

ponderisanog nivoa buke drumskog saobacaja tokom proizvoljnog vremenskog
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intervala T [s| oko saobracajnice &ja je povrsina suva, bez leda i/ili naslaga
snega. Takode, model je namenjen predvidanju buke pri suvom vremenu, bez
padavina, magle i pri brzini vetra manjoj od 5m/s. Prilikom razvoja modela
nije uzeta u obzir temperatura kolovozne povrsine, koja uti¢e na nivo buke gene-
risane interakcijom pneumatika i kolovoza [104]. Razvijeni matematic¢ki model
namenjen je predvidanju buke oko saobracajnice, u prostoru izmedu nizova
stambenih objekata koji je okruzuju, to jest u zonama naseljenog mesta koje su
najugrozenije bukom drumskog saobrac¢aja. Znacaj formiranja ovakvog modela
ogleda se u mogué¢nosti njegove primene u procesu planiranja novih saobracaj-
nica ili proSirivanja postoje¢ih, kao i u fazi izrade idejnih projekata stambenih
naselja. Takode, njegova primena omogucava prepoznavanje potrebe za sprovo-
denjem odgovarajuc¢ih mera za zastitu od buke, kao i planiranje pojedinih mera
za umanjenje nivoa buke, poput kontrole saobra¢ajnog toka (to jest protoka
saobrac¢ajnih vozila i sastava saobracaja).

Razvoj novog matematickog modela za prognozu saobracajne buke obuhvata

sledeée faze:

e Analiza sastava saobraéaja i odredivanje grupa transportnih sred-
stava koje znacajno uti¢u na emisiju buke drumskog saobraéaja.
Cilj ovog segmenta istrazivanja jeste definisanje znacajnih kategorija mo-

tornih vozila koje karakteriSe razlic¢iti uticaj na ekvivalentni nivo buke;

e Procena uticaja pojedinih kategorija motornih vozila na emisiju
buke. Nakon eksperimentalnih merenja nivoa buke drumskog saobracaja,
na osnovu dobijenih rezultata potrebno je utvrditi prosecne nivoe buke za
svaku od definisanih kategorija vozila, kako bi se ekvivalentni nivo buke
na referentnom rastojanju od ose saobrac¢ajnice mogao prorac¢unati na
osnovu informacija o protoku i sastavu saobracaja tokom odgovarajuceg

vremenskog intervala;

e Procena uticaja refleksije zvuka i karakteristika saobraéajnice
na nivo buke drumskog saobraéaja. Rezultat ove faze istrazivanja je
numeric¢ki model za procenu uticaja refleksije zvuka od okolnih objekata
na ekvivalentni nivo buke oko same saobrac¢ajnice. Kako na ekvivalentni
nivo buke utic¢e i Sirina kolovoza, odnosno broj saobracajnih traka, kao
i ugao pod kojim se sa pozicije prijemne tacke vidi saobrac¢ajnica, u ci-
lju povecanja tacnosti predvidanja potrebno je uzeti u obzir i navedene

parametre pri izradi modela za procenu saobrac¢ajne buke.
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4.2 Kategorizacija motornih vozila

Pre plasiranja na trziste, ovlag¢ene laboratorije vrse akustic¢ka ispitivanja
emisije buke motornih vozila. Metodologija merenja i maksimalne dozvoljene
vrednosti nivoa buke regulisani su zakonskim i podzakonskim aktima kako
Republike Srbije, tako i Evropske unije. Prema pravilniku o podeli motor-
nih i priklju¢nih vozila i tehnickim uslovima za vozila u saobrac¢aju na pu-
tevima [105], za pojedine kategorije motornih vozila propisani su maksimalno
dozvoljeni nivoi buke u stacionarnim uslovima (tabela u prilogu B). Direk-
tivom 70/157/EEC [106], od dana donosenja, 06.02.1970, do poslednje izmene
01.07.2013. godine, definisane su grani¢ne vrednosti nivoa buke motornih vozila
u pokretu u zavisnosti od njihove godine proizvodnje (tabela 4.1). Zakonskom
regulativom propisani su neophodni uslovi da vozilo dobije odgovarajuéi serti-
fikat o homologaciji pre plasiranja na trziste, ali ne i obaveza vlasnika vozila
da emisiju buke odrzava u propisanim granicama tokom eksploatacije vozila.
Merenje emisije buke tokom tehnickog pregleda obavlja se samo u sluc¢aju da
ovlaséeno lice na osnovu subjektivog osecaja proceni da emisija buke premasuje
maksimalno dozvoljeni nivo [107].

Na osnovu grani¢nih vrednosti nivoa buke motornih vozila u pokretu nave-
denih u tabeli 4.1, moZe se uo¢iti da direktiva 70/157/EEC propisuje najnizu
grani¢nu vrednost za putnicke automobile, a najvisu za teska teretna vozila ¢ija
nosivost premasuje 3,5 t, a snaga motora 150 kW. U odnosu na putnicke auto-
mobile, za autobuse su definisane nesto veée vrednosti maksimalno dozvoljenih
nivoa buke. Za potrebe previdanja saobrac¢ajne buke izvrSena je kategorizacija
motornih vozila prema kojoj su vozila sa slicnim vrednostima maksimalno do-
zvoljene buke svrstana u iste kategorije. U tabeli 4.2 prikazane su definisane
kategorije motornih vozila. S obzirom da je Direktivom 70/157/EEC propisan
Sirok opseg maksimalno dozvoljenih vrednosti nivoa buke teretnih vozila (od 76
dBA do 91 dBA), prema uvedenoj kategorizaciji, teretna vozila su podeljena
u dve kategorije: srednje teska i teska teretna vozila. Treba imati u vidu da
u okviru pojedinih kategorija mogu postojati znacajne razlike u konstrukciji
vozila, pa samim tim i u polozaju pojedinih izvora buke (motora, izduvnog si-
stema i dr.), kao i u emisionim nivoima buke. Medutim, uvodenje veé¢eg broja
kategorija otezava prikupljanje podataka o protoku i strukturi saobrac¢aja, Sto
primenu matematickog modela ¢ini nedovoljno prakti¢nom.

Nakon kategorizacije motornih vozila, potrebno je izvrSiti merenja ekviva-

lentnog A-ponderisanog nivoa buke drumskog saobracaja uz prikupljanje poda-
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Tabela 4.1: Grani¢ne vrednosti nivoa buke motornih vozila u pokretu izrazene u

dBA [107]

Kategorija vozila Godina proizvodnje vozila

1970-82 | 1983-89 | 1990-96 | 1997-

Vozila za prevoz putnika koja imaju

manje od devet sedista 82 80 7 74

Vorzila za prevoz putnika sa vise od de-
vet sediSta, masom preko 3,5t i snagom 89 86 81 78
motora manjom od 150 kW

Vozila za prevoz putnika sa vise od de-
vet sediSta, masom preko 3,5t i snagom 91 88 84 80
motora ve¢om od 150 kW

Vorzila za prevoz putnika koja imaju vise
od devet sedista, kao i vozila za prevoz 84 81 78 76
robe, sa masom manjom od 2t

Vozila za prevoz putnika koja imaju vise
od devet sediSta, kao i vozila za prevoz 84 81 78 76
robe sa masom od 2t do 3t

Vorzila za prevoz tereta sa masom vec¢om

od 3,5t i snagom motora manjom od 89 86 81 77
75 kW

Vozila za prevoz terete ¢ija je masa veéa

od 3,5t, a snaga motora izmedu 75 kW 89 86 81 78
i 150 kW

Vozila za prevoz terete ¢ija je masa veca

od 3,5t, a snaga motora vec¢a od 150 kW A 88 84 80

taka o broju vozila i strukturi saobracajnog toka (u skladu sa definisanim kate-
gorijama), kako bi se na osnovu eksperimentalno dobijenih podataka procenio

faktor uticaja pojedininih kategorija vozila na nivo buke drumskog saobracaja.

4.3 Merenja nivoa buke drumskog saobracéaja

Laboratorija za buku i vibracije u okviru Fakulteta zastite na radu Univerzi-
teta u Nisu sprovodi Program monitoringa stanja nivoa buke na teritoriji grada
Nisa, a u cilju izrade strateskih karata buke, procene broja stanovnika ugro-
zenih bukom, kao i planiranja zvuc¢ne zastite [108,109]. Kontinuirano pracenje
nivoa zvucnog pritiska omogucéava i uocavanje trenda smanjenja ili povecava-

nja komunalne buke, a ukazuje i na potrebu za sprovodenjem sistemskih mera
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Tabela 4.2: Kategorizacija motornih vozila za potrebe modelovanja buke

Kategorija motornih vozila | Oznaka | Opis kategorije
Motocikli m — motorna vozila sa dva tocka
— putnicka vozila
— putnicka vozila sa prikolicom
Laka motorna vozila lv — kombi vozila
— kombi vozila sa prikolicom
— lako teretno vozilo
. . - ilo - kami
Srednje teska teretna vozila mt teretno VozLo - xamion 1
— teretno vozilo - kamion sa prikolicom
— tesko teretno vozilo
Teska teretna vozila ht . T
— tegljac¢ sa polu-prikolicom
. — gradski autobus
Autobusi b — medugradski autobus

za snizavanje nivoa buke. Merenje buke u zivotnoj sredini vrsi se u skladu sa
standardima SRPS ISO 1996-1:2010 [110] i SRPS ISO 1996-2:2010 [111].

Eksperimentalni podaci koriS¢eni u procesu razvoja i validacije matema-

tickog modela za procenu buke drumskog saobracaja, dobijeni su merenjima

ekvivalentnog A-ponderisanog nivoa buke na 18 mernih tac¢aka, pored gradskih

drumskih saobrac¢ajnica, u periodu od 1. januara 2015. do 1. jula 2016. go-

dine. Sva merenja su izvrSena tokom petnaestominutnih vremenskih intervala,

na odstojanju od sedam do petnaest metara od ose saobrac¢ajnice i pri visini

mikrofona od 1,5m. Merna mesta su odabrana tako da su ispunjeni sledeci

uslovi:

e kolovozna povrsina je glatka, napravljena od asfalta guste granulacije;

e saobracajnica se moze smatrati pravom i bez nagiba;

e izmedu saobracajnice i mernog mesta ne postoje prepreke prostiranju

zvuka;

e merno mesto je dovoljno udaljeno od aerodroma, Zeleznickog saobracaja,

gradilista, industrijskih postrojenja, tako da se drumski saobrac¢aj moze

smatrati jedinim izvorom buke;

e merno mesto je dovoljno udaljeno od raskrsnica, kruznih tokova i sema-

fora, tako da se moze pretpostaviti da se vozila kre¢u konstantnom brzi-

nom.
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Merenja nivoa buke izvrSena su po suvom vremenu bez padavina i sneznog
pokrivaca, kao i pri brzini vetra manjoj od 5m/s. Za odredivanje ekvivalentnog
nivoa buke korisé¢eni su Briiel&Kjeer prenosni analizatori tipa 2250 i 2260. Ka-
rakteristike koriS¢ene merne opreme navedene su u tabeli 4.3. Tokom merenja
nivoa buke drumskog saobrac¢aja sprovedeno je brojanje lakih motornih vozila,
srednje teskih i teskih teretnih vozila, autobusa i motocikala. Za svako od 438
izvrSenih merenja, u prilogu D, dati su ekperimentalno dobijeni nivoi buke, kao
i prikupljeni podaci o protocima motornih vozila.

Tabela 4.3: Karakteristike merne opreme

Analizator 2250 | Analizator 2260

Proizvodac¢ opreme Briiel&Kjeer Briiel&Kjeer
Godina proizvodnje 2010 2003
Mikrofon 4190 4155
Pre¢nik mikrofona 1/2 inca 1/2 inca
Frekvencijski opseg mikrofona | 6,3-20.000 Hz 4-16.000 Hz
Dinamicki opseg mikrofona 14,6-146 dB 14,5-146 dB
Osetljivost mikrofona 50 mV /Pa 50 mV /Pa

4.4 Procena referentnih nivoa buke vozila definisanih ka-
tegorija
Kako bi se omoguéilo predvidanje ekvivalentnog A-ponderisanog nivoa sao-
bra¢ajne buke na osnovu podataka o protoku i strukturi saobrac¢aja, za svaku
od definisanih kategorija motornih vozila potrebno je odrediti prosec¢an nivo
buke na referentnom odstojanju dy (dg = 7,5m) od ose saobracajnice.

Ekvivalentni nivo buke tokom vremenskog intervala T [s| na referentnom

odstojanju od saobrac¢ajnice moguce je izraziti relacijom:

t
Laeq; = 101og (?0) + 10log (Z N; - 100,1.LAE,1:) [ABA], (4.2)

pri ¢emu su sa i, ¢ € {lv,mt, ht,b,m}, oznacene kategorije motornih vozila, dok
je

to — referentni vremenski interval (o = 1),
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L s, — prosecan nivo izloZenosti buci prilikom prolaska motornog vozila

odgovarajuce kategorije (oznacene sa i),

N; — ukupan broj vozila odgovarajuce kategorije tokom vremenskog in-

tervala T

Ako se sa AL; oznaci razlika prose¢nih nivoa buke motornog vozila kategorije
i i lakog motornog vozila (AL; = Lag; — Lagy), ekvivalentni A-ponderisani

nivo buke drumskog saobracaja moguce je definisati slede¢om relacijom:

t
Lueq = 10log (%) +101og (10071”\% )N 10071'%)
t
= Lapw + 10log (To) + 101log (va + Z N; - ai>
IREILY

1,1#£lv

= L0+ 1010g(va+Nmt 'amt+Nht 'aht+Nb'ab+Nm 'am)

(4.3)

Pritom je Ly = Lag,+10log (to/T) i oznacava ekvivalentni A-ponderisani nivo
buke na rastojanju dy od ose saobracajnice pri prolasku jednog lakog motornog
vozila tokom posmatranog vremenskog intervala T, dok je a; = 10914 §
moze se tumaciti kao ekvivalentan broj lakih motornih vozila kojim se moze
predstaviti jedno prose¢no vozilo kategorije i [112].

U cilju adekvatne procene uticaja pojedinih kategorija motornih vozila na
ekvivalentni nivo buke drumskog saobracaja, parametri modela (Lq nivo i koefi-
cijenti a;, i € {mt, ht,b,m} ) odredeni su na osnovu eksperimentalnih podataka
dobijenih u okruzenju sa zanemarljivom refleksijom zvuka od vertikalnih pre-
preka, nadomak saobracajnice koja se moze smatrati beskonacno dugackom,
pravom i bez nagiba. Proces optimizacije modela izvrSen je primenom PSO
algoritma, kao i genetskog algoritma. KoriSéene soft computing tehnike im-
plementirane su u MATLAB softverskom paketu, a izvorni kod primenjenih

algoritama dat je u prilozima F, G, HiI.
4.4.1 Primena PSO algoritma

Kako je primenom PSO algoritma potrebno odrediti vrednosti pet para-
metara (Lo nivoa i koeficijenata a, an, ap i a,,), Cestice se krecu kroz pe-
todimenzionalni prostor pretrage u potrazi za optimalnim reSenjem zadatog

problema [113]. Za svaki parametar definisan je opseg vrednosti (tabela 4.4),
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a time i granice prostora u okviru kojih je ocekivano da se nalazi i reSenje
optimizacionog problema.

S obzirom na to da je cilj primene PSO algoritma minimiziranje srednje
kvadratne greske predvidanja nivoa buke drumskog saobrac¢aja, funkcija cilja je

data izrazom: .
F= 3 (L~ 20m) /. (44)
i=1
gde je
n - ukupan broj merenja kori$¢enih u procesu optimizacije (n = 75),

L(i)

Aeq,p
izrac¢unata prema formuli 4.3, a na osnovu podataka o protoku i strukturi

— vrednost ekvivalentnog A-ponderisanog nivoa saobracajne buke

saobracaja prikupljenih tokom ¢-tog merenja,

70

Aeqm — -1 rezultat merenja ekvivalentnog A-ponderisanog nivoa buke

tokom petnaestominutnog vremenskog intervala.

Pseudokod optimizacije rojem cestica prikazan je algoritmom 1. U tabeli 4.5
navedene su vrednosti konfiguracijskih parametara koje su koris¢ene u procesu
optimizacije. Kako bi se sprecila preuranjena konvergencija ka lokalnom op-
timumu, tokom primenjenog postupka optimizacije vrednost kognitivnog koe-
ficijenta ucenja ¢; postepeno je umanjivana (primenom izraza 3.19a), dok je
vrednost socijalnog koeficijenta ucenja c, uvecavana prema formuli 3.19b. Na
taj nacin je podstaknuto pretrazivanje prostora u pocetnim iteracijama PSO
algoritma, kao i bolja eksploatacija stecenog znanja tokom zavrSnih iteracija,
a samim tim i pronalazenje tacnijeg reSenja. PoSto vece vrednosti koeficijenta
inercije w pospesuju istrazivanje prostora pretrage, dok manje vrednosti ubr-
zavaju konvergenciju, u svakoj iteraciji algoritma vrednost koeficijenta inercije
je umanjivana primenom jednacine 3.21.

Kako se postupkom inicijalizacije ¢estice smeStaju na nasumi¢no odabrane
pozicije u okviru definisanog prostora pretrage, ve¢om populacijom postize se
bolja pokrivenost prostora, §to moze rezultovati brzim pronalazenjem kvali-

tenijih reSenja. Medutim, sa povecanjem broja cestica produzava se i vreme

Tabela 4.4: Granice prostora mogucih resenja

Ly |[dBA] Ut Ay ap G,
30-60 1-30 1-30 1-30 1-30
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Algoritam 1 Osnovna struktura primenjenog PSO algoritma

Input: broj Cestica S, granice prostora pretrage (Xmin,Xmax ), uUkupan broj iteracija
K, PSO parametri: ¢, ¢, §
Output: globalno najbolje resenje, tj. vektor g ¢iji elementi predstavljaju opti-

malne vrednosti Lo nivoa i koeficijenata a;, i € {2,...,5}
n<+5 \\ broj dimenzija prostora pretrage n =25
\* Definisanje grani¢nih vrednosti brzine *\

forie{1,...,n} do
Vmax|t] < (Xmax[t] — Xmin[t]) - 0/2
Vmin[f] = —Vimax|?]

end for
forie {1,...,5} do
\* Definisanje poéetnog poloZaja x[i] i brzine v[i] i-te Eestice *\

for j €{1,...,n} do
x[i][7] < Xmin[j] + Xmax[j] — Xmin[j]) - rand() \\ rand() - funkcija koja
generiSe sluéajan broj iz intervala (0,1)
v[i][j] = Vmin[j] + (Vmax[j] = Vimin[j]) - rand()
end for
bestFitness|i] < 0o
end for
global Best Fitness < 0o

\* U svakoj od K iteracija PSO algoritma menjati poloZaje Cestica u
okviru definisanog prostora pretrage u cilju pronalaZenja optimalnog
reSenja *\
for k€ {1,....K} do
forie{1,...,5} do
fitness[i] < f(x[i]) \\ procena kvaliteta i-tog kandidata za redenje
optimizacionog problema primenom kriterijumske funkcije f
if fitness|i] < bestFitness|i] then
best Fitnessli] = fitness|i]
[ﬂi]%—:xﬁ] \\ memorisanje najbolje pozicije koju je posetila
t-ta Cestica
end if
if fitness[i] < global BestFitness then
global BestFitness = fitness|i]
g X{ﬂ \\ aZuriranje globalno najboljeg kandidata za reSenje
end if
end for
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W 4— Wstart + (wend - wsta’rt) : k/K \\ Wetart = 0,9 1 Wepg = 0,4
\* AZuriranje brzine i poloZaja Cestice *\
forie{1,...,5} do

for j € {1,...,n} do

[1]]
v[i][j] < min (Vimax[j], max(vimin[4], v[i][5]) )
x[i)[j] < x[i][5] + v[i][]
x[i][j] <= min (Xmax[j], max(xmin[7], x[¢][4]) )
end for
end for
end for

izvrSavanja algoritma. Prema pojedinim preporukama roj treba da obuhvata
oko 40 ¢estica [114], dok se za reSavanje slozenih problema primenjuje i popula-
cija od 200 jedinki. Iz navedenih razloga, u postupku optimizacije, koriséeni su
rojevi koji sadrze 20, 40, 100, kao i 200 cCestica. Za svaku od navedenih veli¢ina
populacije, postupak optimizacije je ponavljan deset puta. Takode je primenji-
van i PSO algoritam sa topologijom prstena. Svaka primena PSO algoritma u
reSavanju zadatog problema minimizacije srednje kvadratne greske predvidanja
rezultovala je konvergencijom ka istom optimumu funkcije cilja f, to jest dala
je vrednosti parametara navedene u tabeli 4.6.

Na slici 4.1 prikazana je promena polozaja Cestica u okviru definisanog pro-
stora mogué¢ih resenja tokom 500 iteracija PSO algoritma. Pri tom, roj obu-
hvata 40 cestica, a kako bi se sprecila preuranjena konvergencija ka lokalnom
minimumu, na kretanje cestice, umesto iskustva ¢itavog roja, utic¢e najbolje pro-
nadeno resenje njenih suseda (susedske veze izmedu Cestica roja definisane su
topologijom prstena). Svaki od prikazanih grafika odgovara jednoj od dimen-
zija prostora pretrage, odnosno jednom od pet parametara ¢ije je optimalne
vrednosti potrebno odrediti primenom PSO algoritma. Moze se uociti da su

postupkom inicijalizacije ¢estice roja na slu¢ajan nacin rasporedene u ovkviru

Tabela 4.5: Konfiguracijski parametri PSO algoritma

Velic¢ina populacije 20-200
Maksimalni broj iteracija 500
Koeficijent kognitivnog ucenja c; 2,5—0,5
Koeficijent socijalnog uc¢enja c; 0,5 —25
Koeficijent inercije w 0,9 — 04
Parametar o 0,5
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zadatih granica prostora pretrage, kao i da tokom prvih pedesetak iteracija

PSO algoritma ¢estice globalno pretrazuju definisani prostor (ravnomerno po-

krivaju¢i gotovo cele opsege od interesa). Sa povecanjem broja iteracija uocava

se i konvergiranje roja prema pronadenom reSenju optimizacionog problema.

Nakon dvestote iteracije gotovo sve Cestice ostaju “zarobljene” u pronadenom

optimumu.

200 300 400 50( 200 300

400 500

Redni broj iteracije Redni broj iteracije
el
©
300 400 50( 200 300 400 500
Redni broj iteracije Redni broj iteracije

100 200 300 400 500
Redni broj iteracije

Slika 4.1: Kretanje Cestica

Na slici 4.2 prikazana je promena srednje kvadratnog odstupanja proracu-

natih nivoa buke, dobijenih primenom izraza 4.3, od eksperimentalnih rezultata

merenja nivoa buke drumskog saobracaja, tokom 500 iteracija PSO algoritma.
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Pri tom su vrednosti Ly nivoa i koeficijenata a,,¢, ans, ap i a,, odredene najkvali-
tetnijom pozicijom koju je roj do tada pronaSao u prostoru moguéih resenja. Na
prikazanom grafiku moze se uociti da je najkvalitetnije reSenje optimizacionog

problema pronadeno pre stote iteracije algoritma.

N N
(@] (o}
T T —
—
L L

Najniza MSE vrednost
N N
N iN

2b ]

o

1'80 100 200 300 400 500

Redni broj iteracije

Slika 4.2: MSE najkvalitetnijeg kandidata za resenje (tokom iteracija PSO algoritma)

Na osnovu dobijenih vrednosti Ly nivoa i a;, i € {mt, ht,b,m}, koefici-
jenata (tabela 4.6) mogu se proceniti i prose¢ne vrednosti ekvivalentnog A-
ponderisanog nivoa buke na referentnom rastojanju od saobrac¢ajnice prilikom
prolaska jednog vozila odgovarajuce kategorije tokom petnaestominutnog vre-
menskog intervala:

Dobijene vrednosti prose¢nih nivoa buke date su u tabeli 4.7.

Tabela 4.6: Vrednosti parametara

Lo [dBA] At Ay ap A,
43 61 3.62 8.21 3.55 1

Tabela 4.7: Referentni nivoi buke

Lyt [dBA] | Ly [ABA] | Ly [dBA] | L,, [dBA]
49,2 52,7 49,1 436

Nakon $to su primenom PSO algoritma dobijeni parametri modela, na osnovu

75 merenja koriS¢enih u postupku optimizacije, izvrSena je statisticka analiza
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odstupanja izmerenih od proracunatih nivoa buke. Izracunati su srednja vred-
nost apsolutnog odstupanja izmerenog od izrac¢unatog nivoa (AL), standardna
devijacija odstupanja (o) i koeficijent korelacije izmerenog i prognoziranog ni-
voa saobrac¢ajne buke (r). Rezultati statisticke analize dati su u tabeli 4.8, a
korelacija izmerenih i proracunatih nivoa buke grafi¢ki je prikazana na slici 4.3.
Na slici 4.4, dat je graficki prikaz vrednosti prorac¢unatih, kao i eksperimentalno
odredivanih nivoa buke. Na osnovu prikazanih rezultata moze se uociti visok
nivo korelacije izmedu izmerenih i prognoziranih nivoa buke, kao i relativno
mala vrednost greske predvidanja (uzimajuéi u obzir ¢injenicu da ljudsko ¢ulo

sluha ne moZe da uo¢i promenu nivoa zvuka od 1dB).

Tabela 4.8: Rezultati statisticke analize odstupanja izmerenih od izra¢unatih vrednosti

AL o r
1,13 0,79 0,9
r=09
70¢ 1
< et
a * % A
o *
% v * * ’&** * *
265 s, r ]
= *
c ok 4 *
— *x
= )
Lﬁ 60’ ;se * * T
*
60 65 70

Izmereni nivo buke [dBA]

Slika 4.8: Graficki prikaz korelacije izmerenih i prorat¢unatih nivoa buke

4.4.2 Primena genetskog algoritma

Kao i u slu¢aju primene PSO optimizacije, genetskim algoritmom je po-
trebno odrediti vrednosti parametara Lg, am,:, ap:, ap 1 a,, tako da se mini-
mizira srednja kvadratna greska predvidanja nivoa saobracajne buke. Stoga se
svaki hromozom sastoji od pet gena ¢ije su grani¢ne vrednosti navedene u ta-

beli 4.4. Kako je u postupku optimizacije koris¢en RCGA algoritam (to jest
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Slika 4.4: Poredenje proraCunatih i izmerenih nivoa buke

realna reprezentacija promenljivih), prilikom generisanja pocetne populacije je-
dinki, vrednosti gena su na slucajan nacin odabrane iz zadatih opsega realnih
brojeva. Na taj nac¢in se obezbeduje raznovrstan genetski materijal, $to je zna-
¢ajno za sprecavanje preuranjene konvergencije. Kao i u slu¢aju primene PSO
algoritma, vecom populacijom jedinki ostvaruje se bolja pokrivenost prostora
mogucih reSenja, ali se i produzava potrebno vreme za izvrSavanje algoritma.
Prema pojedinim preporukama [115], ukoliko je procesom optimizacije potrebno
odrediti vrednosti 5 ili manje promenljivih, populacija treba da obuhvati oko
50 jedinki, dok se prilikom reSavanja sloZenijih problema primenjuju veée po-
pulacije koje mogu obuhvatati i do 200 jedinki.

S obzirom na to da je koriséen generacijski genetski algoritam sa elitistic-
kom strategijom, u svakoj iteraciji GA algoritma cela populacija se zamenjuje
novim jedinkama, odnosno potomcima prethodne generacije. Primenom eliti-
sticke strategije najkvalitetnija jedinka tekuce generacije direktno se prenosi u
narednu generaciju (bez izmene genetskog materijala), kako bi se sprecio eventu-
alni gubitak najkvalitetnijeg reSenja zbog procesa ukr§tanja i/ili mutacije gena.
Kvalitet jedinke/hromozoma procenjuje se primenom funkcije f definisane iz-
razom 4.4, a kandidat za reSenje kojem odgovara najniza vrednost funkcije f
(to jest najmanja vrednost srednje kvadratne greske predvidanja) predstavlja
najkvalitetniju jedinku posmatrane generacije.

Kako se u slu¢aju primene rulet selekcije moze uociti sklonosti algoritma
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preuranjenoj konvergenciji, koriS¢ena je turnirska selekcija roditeljskih hromo-
zoma, kao i selekcija bazirana na rangu. Da bi se i manje kvalitetnim jedinkama
omogucilo prenoSenje genetskog materijala u narednu generaciju, a samim tim
i prevazisao problem preuranjene konvergencije ka lokalnom minimumu, u slu-
¢aju turnirske selekcije broj ucesnika u turniru Ny, = 3. Prilikom primene
selekcije zasnovane na rangu, nakon sortiranja hromozoma (od najlogijeg ka
najkvalitetnijem kandidatu za reSenje), na osnovu ranga, to jest pozicije u sor-
tiranom nizu, definiSe se verovatnoc¢a odabira roditeljskog hromozoma. Ako je
sa S oznacena veli¢ina populacije, verovatnoca selekcije hromozoma sa rangom
1 1ZNosi: ,

i

5
2]‘:1]

Nakon selekcije dva razli¢ita roditeljska hromozoma formira se jedan potomak

bi = (4.6)

BLX-a ukrstanjem roditeljskih gena (o = 0,5). U radu [116] pokazano je da se u
slu¢aju primene RCGA algoritma najkvalitetnija reSenja postizu pri koris¢enju
BLX-« ukrstanja, pod uslovom da je parametrom a = 0,5 (jer se na taj nacin
podsti¢e globalno pretrazivanje prostora mogucih resenja). Nakon formiranja
potomka primenjuje se neuniformna mutacija gena (sa malom verovatno¢om
mutacije p,, = 0,05) kako bi se u populaciju uneo novi genetski materijal i time
(potencijalno) sprecila konvergencija ka lokalnom minimumu. Herera u radu
[116] preporucuje koris¢enje neuniformne mutacije gena kako bi se u pocetnim
iteracijama algoritma podstaklo globalno pretrazivanje prostora, kao i lokalna
pretraga tokom zavrsnih iteracija, a samim tim i pronalazenje tac¢nijeg resenja.

Proces resavanja problema optimizacije primenom genetskog algoritma sa-

stoji se od sledec¢ih koraka:

1. Definisanje maksimalnog broja generacija (odnosno iteracija GA algo-

ritma)
2. Definisanje funkcije f ¢iji je ekstrem potrebno pronadi
3. Definisanje veli¢ine populacije S (tj. broja jedinki/hromozoma)
4. Generisanje pocetne populacije slu¢ajnim odabirom vrednosti gena
5. Redni broj tekuce generacije k = 1

6. Ponavljanje sledeé¢ih koraka do ispunjenja kriterijuma za zaustavljanje

postupka optimizacije:
(a) Procena kvaliteta jedinki primenom funkcije f
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(b) Sortirenje jedinki (od nalogije ka najkvalitetnijoj)
(c) PrenoSenje najkvalitetnije jedinke u narednu generaciju
(d) Generisanje S — 1 potomaka primenom slede¢ih koraka:

i. Selekcija (dve razli¢ite roditeljske jedinke) na osnovu ranga
ii. Formiranje jednog potomka BLX-« ukrStanje odabranih rodite-
lja
iii. Neuniformna mutacija gena

(e) Redni broj tekuce generacije k = k + 1
7. Najprilagodenijom jedinkom aproksimira se trazeni ekstrem funkcije f

Dostizanje unapred definisanog maksimalnog broja iteracija predstavlja uslov
za zaustavljanja postupka optimizacije. Vrednosti pojedinih parametara genet-

skog algoritma koje su koriS¢ene u procesu optimizacije navedene su u tabeli 4.9.

Tabela 4.9: Parametri primenjenog GA algoritma

Vrsta GA generacijski GA
Veli¢ina populacije 50/200
Maksimalni broj generacija 200
Reprezentacija gena realnim brojevima

Selekcija roditeljskih jedinki | selekcija bazirana na rangu

Ukr$tanje BLX-a (o = 0,5)
Mutacija neuniformna (b = 2)
Verovatnoc¢a mutacije p,, 0,05

S obzirom na to da se prilikom primene GA algoritma ne moze sa sigur-
nos¢u znati da li je pronaden lokalni ili globalni ekstrem, proces optimizacije
je potrebno ponoviti vise puta, tako da se pri svakoj primeni genetskog algo-
ritma na sluc¢ajan nacin generiSe nova pocetna populacija jedinki. Na taj nacin
je moguce proceniti i stabilnost genetskog algoritma, koja se meri prosec¢nim
odstupanjem pronadenog reSenja od najboljeg postignutog resenja prilikom ta-
kvog viSestrukog testiranja. Za svaku od definisanih veli¢ina populacije (50 ili
200 jedinki) i svaki od koris¢enih metoda selekcije (turnirska selekcija ili selek-
cija zasnovana na rangu) proces optimizacije je ponavlljan po deset puta. Svaka
primena genetskog algoritma dala je isto reSenje zadatog problema minimizacije

srednje kvadratne greske predvidanja nivoa saobrac¢ajne buke. Pri tom su kao
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optimalne vrednosti parametara Lg, @y, ane, ap 1 a,, dobijene iste vrednosti kao

i pri primeni PSO algoritma (tabela 4.6).

0 100 200 300 400 50( ‘ 300 400 500
Redni broj generacije Redni broj generacije

200 300 400 0 100 200 300 400 500
Redni broj generacije Redni broj generacije

300 400 500
Redni broj generacije

Slika 4.5: Promena vrednosti gena

Promena vrednosti gena, a samim tim i trazenih parametara, tokom itera-
cija genetskog algoritma prikazana je na slici 4.5. Pri tom su vrednosti gena svih
hromozoma (jedinki), tokom svake od 500 iteracija algoritma, naznacene plavim
zvezdicama. [ako je primenjivana selekcija zasnovana na rangu kako bi se i sla-
bije prilagodenim jedinkama omogucilo ucestovanje u reprodukeiji (ukrstanju)

prilikom formiranja naredne generacije jedinki, i samim tim, u cilju spreca-
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vanja preuranjene konvergencije, obezbedio raznovrstan genetski materijal, na
osnovu prikazanih grafika moze se uociti da, u odnosu na PSO optimizaciju,
genetski algoritam karakteriSe manja sklonost ka globalnom pretrazivanju pro-
stora mogucih resenja (s obzirom na to da geni mahom zauzimaju uzak opseg
vrednosti).

Na slici 4.6 prikazana je promena vrednosti srednje kvadratne greske predvi-
danja tokom primenjenog procesa optimizacije. Najkvalitetnije reSenje optimi-
zacionog problema pronadeno je nakon priblizno dvesta iteracija primenjenog
GA algoritma. Dakle, primena PSO optimizacije rezultovala je brzim prona-
lazenjem optimuma funkcije f, kao i brzom konvergencijom ka pronadenom
reSenju. Takvi rezultati su ocekivani jer je izborom konfiguracijskih parametara
PSO algoritma znacajnije podstaknuto istrazivanju prostora mogucih resenja,

ali i bolja eksploatacija stecenog znanja.
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Slika 4.6: MSE najkvalitetnijeg kandidata za resenje (tokom iteracija GA algoritma)

4.5 Predvidanje buke u urbanom okruZenju

Saobracajni tok se modeluje linijskim izvorom zvuka koji se prostire duz sre-
dista saobracajne trake na visini 0,5m iznad kolovozne povrSine. Ukoliko nije
poznata raspodela motornih vozila po saobra¢ajnim trakama, saobracajnicu
je moguce predstaviti jednim linijskim izvorom pozicioniranim na visini 0,5 m
iznad njene ose. Druga opcija podrazumeva uvodenje pretpostavke da je raspo-
dela vozila po trakama uniformna. Vrednost ekvivalentnog A-ponderisanog nivo

zvuka svakog od definisanih linijskih izvora u zadatoj prijemnoj tacki procenjuje
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se primenom jednacine 4.1, koju je moguce izraziti na slede¢i nacin:
Leq = Lacgo+ ALg+ AL, + AL, [dBA], (4.7)

gde je

L peq0 — ekvivalentni A-ponderisani nivo buke na referentnom odstojanju
dy od beskonacnog linijskog izvora saobrac¢ajne buke u otvorenom prostoru

bez vertikalnih prepreka,

ALy — korekcija zbog Sirenja talasnog fronta,
AL, — korekcija zbog refleksije zvuka,

AL, — korekcija za izvor ograni¢ene duzine.

Vrednost L 4., 0 nivoa tokom proizvoljnog vremenskog intervala 7' [s| izracunava
se na osnovu podataka o broju motornih vozila N;, i € {lv, mt, ht,b,m}, tokom

datog intervala vremena:

Lacqo =43,6 +10log (N + 3,6 - Nppe +8,2- N + 3,5 - Ny + N,

+101log <%> [dBA]. (4.8)

Pri tom je referentni vremenski interval T, = 900s.

Kako je razvijeni matematicki model namenjen predvidanju saobracajne
buke u naseljenim zonama u kojima opste ogranic¢enje brzine kretanja vozila iz-
nosi 50 km/h, uticaj brzine motornih vozila na ekvivalentni A-ponderisani nivoa
buke drumskog saobrac¢aja nije razmatran. S obzirom na to da primena modela
omogucava procenu nivoa buke oko saobracajnice, a izmedu nizova zgrada koji
je okruzuju, smatra se da je prijemna tacka dovoljno blizu saobracajnice da se
moze zanemariti uticaj meteoroloskih uslova, kao i disipacija zvu¢ne energije u
vazduhu. Takode, pretpostavljeno je da je u tipi¢nom urbanom okruzenju teren
oko saobrac¢ajnice ravan i tvrd, eventualno sa uskom zonom zelene povrsine (¢iji
se uticaj na nivo buke moze zanemariti), tako da model ne uklju¢uje dodatnu
korekciju zbog karakteristika terena.

Ako se svaka saobrac¢ajna traka predstavlja zasebnim linijskim izvorom,

ukupni nivo buke na mestu prijema, L4.,, dobija se energetskim sumiranjem
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nivoa buke pojedinac¢nih izvora:

Leq = 101log (Z 100’1LAW<2'>> [ABA], (4.9)

i=1
gde je
n — broj saobrac¢ajnih traka,

L p¢q(i) — ekvivalentni A-ponderisani nivo buke koju generiSe saobracajni

tok duz i-te saobracajne trake (izracunat prema formuli 4.7).

4.5.1 Sirenje talasnog fronta

Prilikom udaljavanja talasa od izvora zvuka dolazi do slabljenja nivoa zvuka
usled poveéanja povrSine talasnog fronta na kojoj se raspodeljuje emitovana
zvucna energija. Kako beskonacni linijski izvor ima cilindri¢ne talasne frontove,
intenzitet zvuka je obrnuto srazmeran rastojanju od zvuc¢nog izvora, $to za po-
sledicu ima smanjenje nivoa zvuka za 3 dB prilikom udvostrucavanja rastojanja
od izvora. Kako bi se odredio nivo buke na proizvoljnom rastojanju d [m| od li-
nijskog izvora zvuka, potrebno je odrediti korekciju zbog Sirenja talsanog fronta

primenom sledec¢e jednacine:
do
ALy = 10log i |dB], (4.10)

pri ¢emu dy oznacava referentno rastojanje od linije izvora i iznosi 7,5 m.
4.5.2 Refleksija zvuka

Kako je u urbanom okruzenju saobracajnica okruzena stambenim objek-
tima i drugim fizickim preprekama, usled refleksije zvu¢nih talasa zvucéno polje
postaje slozeno. S obzirom na to da u svaku tacku prostora, pored direktnog
zvuka koji najkrac¢im putem dolazi od zvuc¢nog izvora, dospevaju i refleksije
od okolnih objekata, nivo zvuka na mestu prijema predstavlja rezultat super-
poniranja direktnog talasa i prisutnih refleksija. Refleksiju zvuka mogudce je
modelovati uvodenjem virtuelnog izvora koji se dobija preslikavanjem realnog
linijskog izvora saobrac¢ajne buke u odnosu na ravan refleksije, kao Sto je prika-
zano na slici 4.7. Virtuelni izvor predstavlja linijski izvor kona¢ne duzine koji je
obuhvac¢en uglom cije je teme u tacki prijema, a kraci presecaju vertikalne ivice
refleksione povrsine. Nakon uklanjanja refleksione povrsine, reflektovani talas
se modeluje zvu¢nim talasom kog emituje virtuelni izvor. Kako se jedan deo

zvucne energije gubi usled apsorpcije na samoj refleksionoj povrsini, akusticka
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snaga virtuelnog izvora zavisi od apsorpcionih karakteristika povrsine od koje

se talas reflektuje i odreduje se kao:
P = P'(1—a)=P'p, (4.11)

gde je
P/ — poduzna zvu¢na snaga virtuelnog izvora, |W/m],
P’ — poduzna zvu¢na snaga realnog izvora, |[W/m],
a — koeficijent apsorpcije,
p — koeficijent refleksije.

U slucaju potpune refleksije, koeficijent apsorpcije je jednak nuli, pa je snaga
virtuelnog izvora jednaka snazi realnog izvora. Medutim, kako uvek postoje
odredeni disipativni procesi na samoj povr§ini diskontinuiteta (usled trenja mo-
lekula i lokalnog prelaska toplote iz vazduha u materijal prepreke od koje se talas
reflektuje), realni minimum koeficijenta apsorpcije iznosi 0,02 i to je vrednost
koju imaju masivni zidovi |117]. ISO 9613 standardom |[14] je preporuceno da
se prilikom modelovanja refleksije zvuka od stambenog objekta koristi vrednost

koeficijenta refleksije p = 0,8.

virtuelni izvor

d+d,

prijemna tacka

linijski izvor saobracajne buke

Slika 4.7: Definisanje virtuelnog izvora

Neka P/ oznacava poduznu zvuénu snagu virtuelnog linijskog izvora, dok
je d, odstojanje prijemne tacke od virtuelnog izvora. Kako bi se odredio nivo
zvuka u proizvoljnoj prijemnoj tacki, linijski izvor je moguce predstaviti nizom
tackastih izvora. Liniju izvora je potrebno podeliti na niz elemenata, tako da
zvulna snaga elementa duzine dl iznosi P/dl (slika 4.8). S obzirom da se emi-

tovana zvuc¢na energija tackastog izvora ravnomerno rasporeduje po povrsini
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polusfere (jer je izvor zvuka pozicioniran iznad ravnog, tvrdog tla), intenzitet

zvuka dI elementa duzine dl koji je na rastojanju r od prijemne tacke iznosi:

Pl
o2

dI (4.12)

Neka je sa o oznacen ugao ¢ije je teme u tacki prijema, jedan od kraka normalan
na liniju izvora, dok drugi krak povezuje posmatrani element i prijemnu tacku.
Duzinu dl moguce je izraziti preko prirastaja da ugla a:

rda

dl =

. 4.13
cos o ( )

Kako je r = d,/ cos a, intenzitet zvuka I prikazanog (virtuelnog) linijskog izvora
u zadatoj prijemnoj tacki iznosi:

a2

Pda P -«
I = v v ¢ 4.14
/27rdv o2md, ( )

a1

pri ¢emu «, oznacava ugao pod kojim se sa mesta prijema vidi virtuelni izvor

zvuka (o, = @ — aq).

virtuelni
izvor

prijemna tacka

Slika 4.8: Procena intenziteta zvuka virtuelnog izvora

Moze se zakljuciti da nivo zvuka linijskog izvora konac¢ne duzine zavisi od
njegove poduzne zvucne snage, najkraceg rastojanja izmedu prijemne tacke i
linije izvora, kao i ugla a pod kojim se sa pozicije prijemne tacke vidi linijski
izvor. Ako P’ oznaCava poduZnu zvu¢nu snagu realnog linijskog izvora kojim se

modeluje saobracajnica kao izvor buke, a ugao pod kojim se iz prijemne tacke
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vidi saobracajnica (« < 7), a d odstojanje prijemne tacke od izvora saobra¢ajne

buke, intenzitet direktnog talasa na mestu prijema iznosi:
I=— (4.15)

pa se na osnovu izraza 4.11, 4.14 i 4.15 moze izvesti formula kojom se moze

proceniti uticaj refleksije na nivo zvuka u proizvoljnoj prijemnoj tacki:

v d
AL, = 101log (1 + po‘——) [dB]. (4.16)
o d,
Ako je saobracajnica okruzena sa n refleksionih povrsina, korekcija nivoa buke

zbog refleksije zvuka racuna se prema formuli:

AL, =10log (1 + Zpi%j) [dB], (4.17)
i=1

1

gde je

a; — ugao pod kojim se iz prijemne tacke vidi virtuelni izvor kojim se

modeluje refleksija od i-tog objekta,
p; — koeficijent refleksije i-te refleksione povrsine,

d; — odstojanje prijemne tacke od i-tog virtuelnog izvora.

S obzirom na to da je intenzitet direktnog talasa na mestu prijema propor-
cionalan uglu «|rad| pod kojim se sa pozicije prijemne tacke vidi linijski izvor
kojim se modeluje saobracajni tok kao izvor komunalne buke, ukoliko se sao-
brac¢ajnica ne moze smatrati beskona¢no dugackim linijskim izvorom, to jest
ako je a < m, osnovni nivo buke, dat izrazom 4.8, potrebno je korigovati za

vrednost:

AL, = 10log (%) |dB. (4.18)

4.6 Verifikacija i validacija matematickog modela

Karakteristike formiranog modela za predvidanje buke drumskog saobracaja
odredene su statistickom analizom odstupanja izmerenih od izrac¢unatih vred-
nosti nivoa buke. Pri tom je za svako od 438 merenja, na osnovu prikupljenih
podataka o strukturi drumskog saobrac¢aja, kao i podataka o udaljenosti od sao-

brac¢ajnice, ugla pod kojim se sa pozicije mesta prijema vidi osa saobracajnice i
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Slika 4.9: Graficki prikaz korelacije nivoa buke odredenih merenjima i izra¢unavanjima
prema predloZzenom matemati¢kom modelu

potrebnih informacija o okolnim refleksionim povrsinama, primenom izraza 4.7
izracunat ekvivalentni A-ponderisani nivo buke drumskog saobracaja u tacki
prijema. U tabeli 4.10 navedeni su srednja vrednost apsolutnog odstupanja iz-
merenog od proracunatog nivoa (AL), standardna devijacija odstupanja (o),
kao i koeficijent korelacije izmerenog i prora¢unatog nivoa buke (r). S obzirom
da je ljudsko uho u stanju da uoc¢i promenu nivoa buke ukoliko je ona veca
od 3dB, u prikazanoj tabeli dat je i broj predvidanja sa greskom ve¢om od
3dB (m), kao i vrednost najvece greske predvidanja (AL,.,). Graficki prikaz
korelacije izmerenih i izracunatih nivoa buke dat je na slici 4.9. Prose¢na greska
predvidanja ekvivalentnog nivoa saobracajne buke iznosi 1,4dB, dok je najvece
odstupanje izra¢unatog od izmerenog nivoa 4,2dB. Oko sedam odsto predvi-
danja rezultovalo je greskom ve¢om od 3dB. U okviru oblasti 5.2 izvrSeno je
poredenje opisanog matematickog modela sa najcesc¢e koriséenim modelima za
predvidanje buke drumskog saobracaja, uz opSirniju diskusiju dobijenih rezul-
tata.

Tabela 4.10: Rezultati statisticke analize odstupanja izmerenih nivoa buke od vred-
nosti dobijenih primenom predloZenog matematickog modela

o m AL r
1.4 1,01 31 4,2 0,89
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5 Neuralna mreza za predvidanje saobracajne
buke

Vestacke neuralne mreze mogu se smatrati univerzalnim funkcionalnim apro-
ksimatorom, s obzirom da poseduju sposobnost aproksimiranja kompleksnih
(nelinearnih) funkcija vise promenljivih. Pri tom, one uce iz primera, bez una-
pred dostupnog znanja o odnosima izmedu promenljivih. Medutim, sam razvoj
neuralne mreze nije jednostavan zadatak s obzirom da zahteva pazljivo dono-
Senje niza odluka od kojih ¢e zavisiti sposobnosti sticanja Zeljenog znanja, ali i
generalizacije kreirane mreze. Karakteristi¢ne faze u ravoju vestackih neuralnih
mreza prikazane su na slici 5.1.

Nakon prikupljanja podataka, potrebno je definisati takozvani trening skup
podataka, koji ¢e se u procesu obucavanja mreze koristi za podeSavanje tezina
sinaptickih veza i vrednosti biasa, kao i test skup podataka koji se primenjuje
u evaluaciji sposobnosti predvidanja kreirane mreze. Da bi se izbegao problem
“preobucavanja” pozeljno je formirati i validacioni skup podataka na osnovu
kog se odreduje trenutak zaustavljanja procesa obucavanja. Granger [118] pre-
dlaze da se barem 20% podataka koristi za testiranje sposobnosti generalizacije
kreirane mreze.

Prilikom projektovanja ANN mreze, u zavisnosti od problema koji se re-
Sava, potrebno je definisati adekvatnu topologiju mreze, odnosno odabrati broj
ulaznih i izlaznih ¢vorova (neurona), kao i broja skrivenih slojeva i skrivenih
neurona. Neuralna mreza sa linearnim aktivacionim funkcijama, a bez skrivenih
¢vorova, je ekvivalentna linearnim statistickim modelima. Samo jedan skriveni
sloj omoguc¢ava vestackoj neuralnoj mrezi da aproksimira proizvoljnu nelinarnu
funkciju vige promenljivih. U pojedinim radovima [119,120] je pokazano da ko-

ris¢enje dva skrivena sloja moze doprineti vecoj efikasnosti procesa obuc¢avanja
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i rezultovati ta¢nijim predvidanjima.

prikupljanje novih podataka
R LR L LR > Prikupljanje podataka

|

Podela podataka u tri skupa (za
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1

| l

I
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obucavanja mreze

ponovna obuka
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R e Testiranje mreze

l

Model spreman za primenu

Slika 5.1: Faze razvoja ANN mreze

Broj skrivenih ¢vorova uti¢e na sposobnost uc¢enja, memorisanja i generali-
zacije ANN mreZe. Mreza sa malim (nedovoljnim) brojem ¢vorova nije u stanju
da udi iz primera, dok pak prevelik broj skrivenih ¢vorova moze prouzrokovati
“preobucavanje” mreze. Prema pojedinim publikacijama [121,122], da bi se iz-
begao problem “preobucavanja”, u slu¢aju neuralne mreze sa jednim skrivenim
slojem, broj skrivenih ¢vorova ne sme biti veéi od 2n, pri ¢emu n oznac¢ava broj
ulaznih neurona. Adam Blum u svojoj knjizi [123| navodi da broj skrivenih ¢vo-
rova treba biti manji od broja ulaznih, a veé¢i od broja izlaznih neurona. U ra-
dovima [124-126] je pokazano da se problem “preobucavanja” ANN mre7ze moze
prevazi¢i ukoliko se primeni metoda ranog zaustavljanja (eng. early stopping),

odnosno ako se proces obucavanja mreze prekine nakon dostizanja minimuma
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greske na validacionom skupu podataka. U tom slu¢aju se nakon kreiranja i
obuke veceg broja ANN mreza razlic¢itih topologija, izvrSsava uporedno testira-
nje performansi kreiranih mreza (na primerima koji nisu koriséeni u procesu
obu¢avanja) kako bi se odredio optimalni broj skrivenih neurona.

Iako se razli¢itim ¢vorovima ANN mreze mogu pridruziti razlic¢ite aktivaci-
one funkcije, obi¢no se, pri kreiranju vestacke neuralne mreze, ¢vorovima koji
pripadaju istom sloju mreze dodeljuje ista aktivaciona funkcija. Naj¢esce se kao
aktivaciona funkcija skrivenih ¢vorova koristi unipolarna/bipolarna sigmoidna
funkcija, dok se, u zavisnoti od toga da li je ANN mreza namenjena klasifikaciji
podataka ili aproksimaciji funkcije, kao aktivaciona funkcija izlaznih ¢vorova
primenjuje sigmoidna, odnosno linearna prenosna funkcija, redom.

Obucuvanje neuralne mreze moze biti efikasnije ukoliko se izvrsi skaliranje-
/normalizacija ulaznih podataka, kako bi se dobile vrednosti koje su (najéesce)
u opsegu [0,1] ili [-1,1]. Naime, ukoliko neuroni ANN mreZe primenjuju sigmo-
idnu prenosnu funkciju, velike vrednosti ulaznih podataka usporavaju proces
obucavanja, s obzirom da prvi izvod sigmoidne funkcije tezi nuli za ekstremno
velike vrednosti ulaza. Male vrednosti prvog izvoda rezultuju sporom prome-
nom vrednosti tezinskih koeficijenata sinaptickih veza, ¢ime se i usporava proces
ucenja. Ako izlazni ¢vorovi mreze koriste nelinearnu prenosnu funkciju, Zeljene
izlazne vrednosti je potrebno skalirati. Cak i kada &vorovi izlaznog sloja pri-
menjuju linearnu prenosnu funkciju skaliranje/normalizacija izlaznih podataka
moze ubrzati proces obucavanja mreze.

Tokom procesa obuc¢avanja vrednosti biasa i tezinskih koeficijenata itera-
tivno se podeSavaju u cilju minimiziranja (srednje kvadratne) greske nad tre-
ning skupom podataka. U okviru poglavlja 3.3.3.2 objaSnjene su najcesce ko-
riS¢ene metode obucavanja, kao i uticaj pojedinih parametara obucavanja na

performanse veStacke neuralne mreze.

5.1 Predvidanje nivoa saobrac¢ajne buke primenom ANN

mreze

Poput matematickog modela izloZenog u oblasti 4.5, veStacka neuralna mreza
treba da omoguéi predvidanje ekvivalentnog A-ponderisanog nivoa buke oko
drumske saobra¢ajnice u prostoru izmedu nizova stambenih objekata i/ili dru-
gih refleksionih povr§ina koji je okruzuju. Takav model bio bi namenjen pred-
vidanju saobrac¢ajne buke u naseljenim zonama u kojima ogranic¢enje brzine

kretanja motornih vozila iznosi 50 km/h, u uslovima bez padavina i jakog vetra
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(¢ija brzina premasuje bm/s).

Da bi se razvila veStacka neuralna mreza za predvidanje buke drumskog
saobracaja, najpre je potrebno uociti znacajne parametre za prognozu saobra-
¢ajne buke koji bi ujedno predstavljali i eksterne ulaze date neuralne mreze. S
obzirom na to da nivo buke drumskog saobracaja zavisi od protoka i strukture
saobracajnog toka, kao i od karakteristika saobracajnice i okruzenja, vestacka
neuralna mreza treba da aproksimira funkcionalnu vezu izmedu ekvivalentnog

A-ponderisanog nivoa buke i slede¢ih podataka:

e broja lakih motornih vozila Ny, srednje teskih teretnih vozila N,,;, teSkih
teretnih vozila N, autobusa N, i motocikala /,,, tokom petnaestomi-

nutnog vremenskog intervala,
e odstojanja tacke prijema od ose saobrac¢ajnice, d [m],

e odstojanja tacke prijema od niza stambenih objekata i/ili drugih refleksi-

onih povrsina pozicioniranih iza tacke prijema, d; [m],

e odstojanja tacke prijema od niza stambenih objekata i/ili drugih refleksio-
nih povrsina pozicioniranih preko puta mesta prijema (tj. sa druge strane

ulice), dy |m],
e ugla pod kojim se vidi saobra¢ajnice sa pozicije prijemne tacke, ag [°],

e sume uglova pod kojima se sa mesta prijema vide sve refleksione povrsine

pozicionirane iza tacke prijema, oy [°],

e sume uglova pod kojima se sa mesta prijema vide sve refleksione povrsine

pozicionirane preko puta tacke prijema, as [°].

Kreirana feedforward neuralna mreza za predvidanje nivoa saobracajne buke
pored ulaznog i izlaznog sloja, sadrzi i jedan sloj skrivenih ¢vorova. Cvorovi
skrivenog sloja koriste bipolarnu sigmoidnu funkciju, dok je izlaznom ¢voru
pridruzena linearna prenosna funkcija. Skriveni sloj sadrzi osam neurona koji
su povezani sa svakim od jedanaest ¢vorova ulaznog sloja, kao i sa izlaznim ¢vo-
rom kreirane mreze. S obzirom da skriveni ¢vorovi koriste bipolarnu sigmoidnu

funkciju, kako bi se ubrzao proces obuc¢avanja, izvrSene su sledec¢e transformacije
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ulaznih podataka:

N! = N./max(N,), ¢ € {lv,mt, ht,b,m}

d = dy/d

dy = do/(d +2-di) = do/dim, (5.1)
dy=1do/(2-dy — d) = do/dim2

a; = a;/180°, i€ {0,1,2}

Pri tom je

dy — referentno rastojanje (dy = 7.5m), a ujedno i najkrace rastojanje
izmedu ose saobrac¢ajnice i pozicije mernog instrumenta prilikom merenja

ekvivalentnog nivoa buke drumskog saobracaja,

dim,1 — najkrace rastojanje izmedu prijemne tacke i virtuelnog linijskog
izvora koji se vidi pod uglom «; sa mesta prijema, a kojim je moguce
modelovati refleksiju zvuka od niza stambenih objekata pozicioniranih

iza tacke prijema,

dim,2 — najkrace rastojanje izmedu prijemne tacke i virtuelnog linijskog
izvora koji se vidi pod uglom as sa mesta prijema, a kojim je moguce
modelovati refleksiju zvuka od niza stambenih objekata pozicioniranih

preko puta tacke prijema.

5.1.1 Obuka vestacke neuralne mreze

Obucavanje ANN mreze izvrSeno je primenom Levenberg-Markvartove me-
tode. Da bi se sprecilo “preobucavanje” neuralne mreze primenjena je metoda
ranog zaustavljanja obuke. Od 288 resenih primera, koriséenih u procesu obu-
cavanja mreze, 200 setova podataka (70% svih uzoraka) koris¢eno je za podesa-
vanje vrednosti biasa i tezina sinapsi, 15% uzoraka za validaciju i zaustavljanje
procesa ucenja, dok je sposobnost generalizacije ANN mreZe testirana na pre-
ostalih 44 uzoraka. Da bi se testirala robusnost neuralne mreze izvrSeno je pet
medusobno razli¢itih podela podataka na skupove za obucavanje, validaciju i
testiranje. Podaci su na slu¢ajan nacin raspodeljeni po zadatim skupovima, a
proces obuke je ponavljan po pet puta za svaku od definisanih raspodela poda-
taka, svakog puta sa razli¢itim pocetnim vrednostima tezinskih koeficijenata.

Nakon obucavanja ANN mreZe izvrSena je statisticka analiza odstupanja
prorac¢unatih od izmerenih nivoa buke. Izrac¢unate su vrednosti apsolutnog od-

stupanja izmerenog od izra¢unatog nivoa (AL), standardne devijacije odstupa-
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nja (o), koeficijent korelacije izmerenih i prorac¢unatih nivoa buke (r), a odre-
dena je i vrednost najvece greske predvidanja (AL, ), kao i broj predvidanja
Cija je greska veéa od 3dB (m). Rezultati statisticke analize dobijeni za trening
skup podataka dati su u tabeli 5.1, dok su, u cilju procene sposobnosti genera-
lizacije mreze, zasebno u tabeli 5.2 prikazani rezultati testiranja ANN mreZe na
preostalih 88 uzoraka. Rezultati statisticke analize dati su zasebno za svaku od
pet raspodela podataka, a s obzirom na to da je proces obucavanja ponavljan
po pet puta, prikazane su dobijene minimalne i maksimalne vrednosti parame-
tara statisticke i korelacione analize. Na osnovu prikazanih rezultata moze se
zakljuciti da kreirane neuralne mreze karakteriSe sposobnost sticanja Zeljenog
znanja, odnosno aproksimiranja funkcionalnih veza izmedu odabranih ulaznih
parametara (koji opisuju saobrac¢ajni tok i okruzenje saobracajnice) i ekviva-
lentnog nivoa buke. Kako ljudsko uho moze uociti promenu nivoa buke ukoliko
je ona veca od 3dB, dok je promena nivoa zvuka od 1dB neprimetna, moze se
zakljuciti da neuralna mreza daje dobre rezultate u predvidanju ekvivalentnog
A-ponderisanog nivoa saobracajne buke i to ne samo za trening skup podataka,
vec¢ i kada se primeni na podacima koji nisu koriS¢eni u procesu ucenja, sto je i
odlika dobre generalizacije. Od 25 kreiranih ANN mreza (medusobno razli¢utih
po vrednostima teZina sinapsi i biasa, a istih struktura) odabrana je vestacka
neuralna mreza Cija primena na test skupu podataka rezultuje najmanjom gre-
skom predvidanja i najve¢om vrednoséu korelacionog koeficijenta. Za odabranu

neuralnu mrezu rezultati statisticke i korelacione analize dati su u tabeli 5.3.

Tabela 5.1: Statisticka i korelaciona analiza - trening set

Raspodela I IT 111 1Y V
ALirain 0,91-0,98 | 0,95-0,98 | 0,95-1,0 | 0,96-1,0 | 0,93-0,96
Otrain 0,63-0,66 | 0,68-0,7 | 0,65-0,69 | 0,68-0,7 | 0,68-0,69
Mirain 1 1-3 2 1-2 2
ALpmag train | 3,1-3,4 | 3,17-3,36 | 3,17-3,64 | 3,1-3,21 | 3,04-3,15
Ttrain 0,93-0,95 | 0,93-0,94 0,94 0,94 0,94

Na slici 5.2 prikazana je promena srednje kvadratne greske (MSE, mean squ-
ared error) predvidanja tokom procesa treniranja odabrane neuralne mreze. U
svakoj epohi, primenom Levenberg-Markvartove metode, podeSavane su vred-
nosti tezinskih koeficijenata i biasa ANN mreze na osnovu trening skupa poda-
taka, a u cilju minimiziranja srednje kvadratne greske predvidanja. Primenom

metode ranog zaustavljanja, proces obucavanja neuralne mreze je prekinut na-
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Tabela 5.2: Statisticka i korelaciona analiza - test set

Raspodela I II 111 v \Y
ALest 1,11-1,14 | 1,08-1,19 | 1,06-1,13 | 1,06-1,08 | 1,11-1,15
Ttest 0,73-0,76 | 0,74-0,79 | 0,73-0,77 | 0,68-0,7 | 0,78-0,8
Miest 1-2 1-2 0-1 1 2-3
ALpagtest | 3,14-3,52 | 3,08-3,16 | 2,96-3,28 | 3,16-3,29 | 3,12-3,25
Ttest 0,92 0,91-0,92 | 0,91-0,92 0,92 0,92

Tabela 5.3: Statisticka i korelaciona analiza - odabrana ANN mreZa

AL o m | ALpaz| 7
Svi uzorci 1,0 0,68 2 3,19 0,93
Trening set | 0,97 0,68 1 3,1 0,94
Test set 1,06 0,69 1 3,19 0,92

kon 20 epoha, to jest nakon Sest uzastopnih iteracija obucavanja tokom kojih
nije uo¢eno smanjenje MSE greske dobijene za validacioni skup podataka. Naj-
manja vrednost MSE greske, kako za validacioni, tako i za test set podataka,
postignuta je u 14. iteraciji obucavanja, pri ¢emu je pad vrednosti srednje kva-

dratne greske predvidanja najizrazeniji tokom prvih 7 epoha.

]. 03 F T T B
i —— trening | |
validacija | |
—  test 8

102

MSE

10

100

| | | |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Redni broj epohe

Slika 5.2: Promena srednje kvadratne gregke predvidanja tokom iteracija obuCavanja
neuralne mreze
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5.1.2 Testiranje neuralne mreze

Radi bolje (pouzdanije) procene sposobnosti generalizacije kreirane ANN
mreze, izvrSeno je testiranje neuralne mreze na skupu od preostalih 150 uzo-
raka (koji nisu koriS¢eni u fazi razvoja mreze). Statistickom analizom utvrdeno
je da srednje apsolutno odstupanje proracunatog od izmerenog nivoa buke iz-
nosi 1,05dB, dok je standardna devijacija odstupanja 0,74 dB (tabela 5.4). Re-
zultati korelacione analize pokazuju visok stepen korelacije izmedu izmerenih
i prognoziranih nivoa buke (r = 0,91). Korelacija izmerenih i izrac¢unatih ni-
voa buke graficki je prikazana na slici 5.3, dok je na slici 5.4 dat graficki prikaz
vrednosti izmerenih i proracunatih nivoa buke za 100 nasumi¢no odabranih me-
renja (koriséenih u testiranju ANN mreze). Najveca greska predvidanja iznosi
3,05dB, a samo jedno predvidanje je rezultovalo greSkom vec¢om od 3 dB. Kako
su rezultati statisticke analize veoma bliski vrednostima dobijenim za trening
skup podataka, moze se zakljuciti da je kreirana mreza sposobna za generali-
zaciju i dovoljno ta¢na predvidanja ekvivalentnog A-ponderisanog nivoa buke

u bliskom okruzenju drumske saobracajnice.

Tabela 5.4: Rezultati testiranja sposobnosti generalizacije ANN mreze

AL o m AL r
1,05 0,74 1 305 | 0,91
r=0.91
70t ceaer
Z kK g
m *oF
hoi o MR
Q % **i}ﬁ*gﬁ& "
é 65+ * 4 ok 9:* ﬁ%’i%ﬁe ™ 7
Q * *f e A
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Slika 5.8: Graficki prikaz korelacije izmerenih nivoa buke i nivoa buke procenjenih
primenom ANN mreze
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Slika 5.4: Poredenje nivoa buke procenjenih primenom neuralne mreze i odgovrajuc¢ih
izmerenih vrednosti

5.2 Poredenje modela za predvidanje saobrac¢ajne buke

U cilju poredenja novorazvijenih modela za predvidanje buke drumskog sa-
obracaja sa najces¢e koriS¢enim modelima za predvidanje nivoa saobracajne
buke, na osnovu prikupljenih podataka o protoku motornih vozila, strukturi
saobracajnog toka i okruzenju mernog mesta, izvrSena je procena ekvivalentnog
A-ponderisanog nivoa buke primenom slede¢ih modela: CNR, RLS-90, NMR-96,
kao i Burges, Grifit i Fagoti modela. Dobijeni rezultati su uporedeni sa poda-
cima o izmerenim nivoima buke na mernim mestima na kojima je brojanjem
motornih vozila utvrden protok vozila i struktura saobracajnog toka, a rezultati
statisticke analize odstupanja izmerenih od izracunatih nivoa dati su u tabeli 5.5
(pri tom je sa NMM oznaen matematicki model opisan u poglavlju 4.5). S ob-
zirom na to da je od 438 izmerenih nivoa 200 koriS¢eno za treniranje neuralne
mreze, u prikazanoj tabeli zasebno su dati rezultati statisticke analize dobijeni
za trening skup podataka (oznaceni sa indeksom “train”), kao i rezultati dobi-
jeni poredenjem preostalih 238 eksperimentalno odredivanih nivoa buke sa pro-
ra¢unatim vrednostima (dati rezultati statisticke analize oznaceni su indeksom
“test”). Za 50 nasumi¢no odabranih merenja od 238 korigéenih u testiranju ANN
mreze, na slici 5.5 graficki je prikazano poredenje rezultata merenja i proracuna
nivoa saobrac¢ajne buke. Rezultati prikazani tabelarno i graficki jasno pokazuju

da novorazvijeni modeli za predvidanje buke drumskog saobrac¢aja daju zna-
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¢ajno bolje rezultate predvidanja ekvivalentnog A-ponderisanog nivoa buke u
bliskom okruzenju drumskih saobracajnica od ucestalo koris¢enih modela za
prognozu saobracajne buke. Pored znacajno manje greske predvidanja, moze
se uociti da primena matematickog modela, opisanog u okviru poglavlja 4.5,
kao i kreirane neuralne mreze, rezultuje i znacajno manjim brojem predvidanja
sa greskom ve¢om od 3dB. Takvi rezultati su i ocekivani, s obzirom na to da
su dati modeli formirani na osnovu eksperimentalnih podataka dobijenih mere-
njem ekvivalentnog nivoa buke oko drumskih saobrac¢ajnica na teritoriji grada
Nisa. Samim tim, novoformirani modeli za prognozu buke drumskog saobracaja
prilagodeni su karakteristikama i specificnostima motornih vozila i kolovoznog

zastora, kao i navikama i vestini vozac¢a urbane sredine za koju su formirani.

Tabela 5.5: Poredenje modela za predvidanje buke drumskog saobracaja

Model CNR | RLS-90 | NMR-96 | Burges | Grifit | Fagoti | NMM | ANN
AL 4,63 | 2,99 2,72 2,04 | 5,05 | 2,59 1,4 | 1,02
ALtrain 4,5 3,05 2,66 2,0 4,93 | 2,59 | 1,37 | 0,97
ALest 4,74 | 2,94 2,78 2,07 | 5,16 2,6 1,42 | 1,06
o 1,95 | 1,56 1,47 1,34 | 155 | 1,72 | 1,01 | 0,7
Otrain 2,0 1,65 1,5 1,32 | 1,58 | 1,72 | 1,06 | 0,68
Ctest 1,92 | 1,48 1,45 1,36 | 1,52 | 1,72 | 0,98 | 0,72
m 350 213 182 106 393 164 31 3
Meirain 159 100 77 45 175 77 16 1
Miest 191 113 105 61 218 87 15 2
ALz 8,8 7,65 6,04 787 | 8,84 | 821 4,2 | 3,19
ALpazirain | 8,8 7,65 6,04 5,26 | 8,84 | 7,44 4,2 3,1
ALpaziest | 852 | 6,95 5,98 787 | 839 | 821 | 397 | 3,19
r 0,84 | 0,89 0,89 0,89 | 0,89 | 0,77 | 089 | 0,93
Ttrain 0,84 | 0,88 0,9 0,9 0,89 | 0,77 0,9 | 0,94
Ttest 0,84 | 0,89 0,89 0,88 | 0,89 | 0,78 | 0,89 | 0,92

Prikazani rezultati ukazuju da primena neuralne mreza omoguc¢ava najtac-
nija predvidanja saobracajne buke, najveéi stepen korelacije izmedu proracu-
natih i izmerenih nivoa, kao i ubedljivo najmanji broj predvidanja sa greskom
vecom od 3dB (m = 3). Takav rezultat moze se objasniti ¢injenicom da je ve-
Stacka neuralna mreza u stanju da aproksimira kompleksne funkcionalne veze
izmedu ulaznih i izlaznih podataka (na osnovu primera korigéenih u fazi obuca-

vanja mreze), dok je prilikom formiranja matemati¢kog modela potrebno defi-
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Slika 5.5: Poredenje rezultata merenja i prora¢una ekvivalentnog nivoa saobracajne
buke

nisati funkcionalnu zavisnost izmedu pojedinih parametara saobrac¢ajnog toka
i ekvivalentnog nivoa buke. Medutim, da bi se mreza adekvatno obucila ne-
ophodno je obezbediti znatno vise ekperimentalnih podataka nego $to je to
potrebno za procenu uticaja svake od definisanih kategorija motornih vozila na
emisiju saobracajne buke, a u cilju formiranja matemati¢kog modela. Naime,
da bi se razvio matematicki model za predvidanje buke oko drumskih saobra-
¢ajnica u skladu sa procedurom opisanom u poglavlju 4.5, dovoljno je izvrsiti
merenja u okruZenju sa zanemarljivim uticajem refleksije (od vertikalnih pre-
preka). Tako formirani model je primenjiv u urbanim sredinama sa sli¢nim
karakteristikama saobrac¢ajnih vozila i istim tipom (i stanjem) kolovozne po-
dloge. Sa druge strane, kako je prilikom razvoja neuralne mreze prepoznato 11
parametara koji imaju znacajan uticaj na ekvivalentni nivo buke oko drumskih
saobracajnica, za obuku neuralne mreze potrebno je obezbediti ve¢u koli¢inu
raznovrsnih podataka kako bi se adekvatno procenio uticaj svakog od definisa-
nih parametara na nivo saobrac¢ajne buke. Shodno tome, merenja je potrebno
izvr§iti i u okruZenjima sa znacajnom refleksijom zvuka (to jest oko saobracaj-
nica koje su okruzene stambenim objektima), kao i na razli¢itim rastojanjima
od ose saobracajnice. Takode, za razliku od vestacke neuralne mreze koja se
moze smatrati svojevrsnom “‘crnom kutijom”, matematic¢ki model pruza jasan
uvid u uticaj pojedinih kategorija motornih vozila na ekvivalentni nivo buke

drumskog saobracaja, $to moze biti znacajno u procesu kontrole saobrac¢ajnog
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toka, a u cilju smanjenja ugrozenosti stanovnistva bukom u urbanim okruze-

njima.
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6 Izrada lokalnih mapa buke

Kako bi se omogucéila procena zvuc¢nog polja u urbanom okruzenju u kome
postoje prepreke prostiranju zvuka, kao i vise zvu¢nih izvora, razvijena je me-
todologija za izradu lokalnih mapa buke na osnovu podataka o izvorima zvuka,
topografiji terena, reflektuju¢im povrsinama i/ili vertikalnim preprekama. Time
je omogucena procena ugrozenosti stanovnisStva bukom, kao i ocena, poredenje
i/ili optimizacija razli¢itih reSenja za zaStitu od komunalne buke (kao $to su
zvucne barijere). U okviru ovog poglavlja opisan je postupak modelovanja sao-
bracajnice kao izvora buke, kao i modelovanja razli¢itih efekata pri prostiranju
zvuka, poput refleksije, difrakcije, disipacije zvuc¢ne energije, itd., a u skladu sa
medunarodnim ISO 9613 standardom. Opisano je i softversko reSenje za procenu
zvucnog polja na otvorenom prostoru, realizovano primenom C-+ programskog

jezika.

6.1 Modelovanje saobrac¢ajnice kao izvora zvuka

Pod pretpostavkom da saobrac¢ajni tok predstavlja linijski izvor zvuka koji
se nalazi iznad reflektujuce ravni (ravnog, tvrdog tla), za svaki segment saobra-
¢ajnice (saobracajne trake), duz kog se protok vozila i struktura saobrac¢ajnog
toka mogu smatrati priblizno konstantnim, moguce je proceniti poduznu zvuénu
snagu. Primena izraza 4.8 omogucava da se, na osnovu informacija o protoku
vorzila i kompoziciji saobracaja, proceni ekvivalentni A-ponderisani nivo buke
L geq0 u okruzenju bez vertikalnih prepreka, a na rastojanju dy = 7,5m od li-
nijskog izvora. Na osnovu L 4.4 0 nivoa moguce je odrediti nivo poduZne zvucne

snage Ly~ primenom sledece jednacine [24]:
LW/ = LAeq,O + 10 log do + 5. (61)
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Linijski izvor saobrac¢ajne buke (koji se prostire duz sredista saobra¢ajne trake
i na visini 0,5m od kolovozne povrsine) potrebno je predstaviti nizom ekvi-
distantnih tackastih izvora, pri ¢emu medusobno rastojanje izmedu susednih
izvora zvuka mora biti manje od polovine najkrac¢eg rastojanja izmedu pri-
jemne tacke i linije izvora i ne sme premasivati 20 m [127|. Nivo akusticke snage

tackastog izvora zvuka, Ly [dBA|, moguée je odrediti primenom izraza:
Lw = Ly + 10log (6.2)

gde je
Ly — nivo poduzne zvu¢ne snage izra¢unat prema formuli 6.1,
[ — rastojanje izmedu susednih tackastih izvora, izraZzeno u metrima.

Kako bi se omogucila procena spektralnog sadrzaja zvuka, na teritoriji grada
Kraljeva izvrSeno je trideset merenja tercnog spektra buke drumskog saobra-
¢aja primenom Briiel&Kjaer prenosnog analizatora tipa 2270. Eksperimentalna
merenja vriena su tokom petnaestominutnih vremenskih intervala pokraj sao-
bracajnice koja se moZze smatrati pravom i bez nagiba. Odabrano merno mesto
je dovoljno udaljeno od drugih izvora zvuka, pa se drumski saobra¢aj moze
smatrati jedinim izvorom komunalne buke. Takode, merno mesto je udaljeno
od semafora, raskrsnica, pesackih prelaza, tako da se moze pretpostaviti da se
motorna vozila kre¢u konstantnom brzinom u skladu sa opSim ogranicenjem
brzine kretanja vozila od 50 km/h. Merenja su izvrSena po suvom vremenu i
pri brzini vetra manjoj od 5m/s. Rezultati merenja spektralnog sadrzaja buke
dati su u prilogu C, a izmerene vrednosti nivoa zvuc¢nog pritiska po tercnim
frekvencijskim opsezima prikazane su na grafiku 6.1.

Na osnovu eksperimentalnih rezultata, definisana je raspodela zvucne ener-
gije, kako po oktavnim, tako i po tercnim frekvencijskim opsezima. Normalizo-
vani oktavni spektar buke drumskog saobrac¢aja* pri brzini motornih vozila od
50km/h dat je u tabeli 6.1, dok je raspodela energije po tercama definisana u
okviru priloga E (pri tom je radi poredenja dat i normalizovani tercni spektar
saobracajne buke definisan BS EN 1793-3 standardom [128]).

Nakon definisanja tackastih izvora buke, primenom ISO 9613 standarda po-

trebno je odrediti ekvivalentni A-ponderisani nivo zvuka na mestu prijema.

4normiranje je izvrseno u odnosu na ukupan nivo buke
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Slika 6.1: Prikaz izmerenih tre¢insko oktavnih spektara saobradajne buke

Tabela 6.1: Normalizovani spektar saobracajne buke

fi [Hz]

31.5

63

125

250

200

1k

2k

4k

8k

16k

L; [dB]

-34.3

-20.3

-15.8

-11.3

-74

-3.7

-6.3

-14.0

-23.6

-36.9

6.2 Primena ISO 9613 standarda

ISO 9613 standard, koji je 1996. godine objavila Medunarodna organiza-
cija za standardizaciju (International Organization for Standardization, 1SO),
utvrduje inzenjersku metodu za prorac¢un slabljenja zvuka prilikom prostiranja
zvucnih talasa na otvorenom prostoru, a u cilju predvidanja nivoa buke u zivot-
noj sredini. Primena ISO 9613 standarda omogucava predvidanje ekvivalentnog
A-ponderisanog nivoa buke, kao i oktavnog spektra zvuka u frekvencijskom op-
segu od 63 Hz do 8 kHz. Ovaj standard je moguce primeniti na gotovo bilo koji
izvor komunalne buke ukljucujuéi i drumski i zeleznicki saobracaj, industrijske
izvore buke, gradevinske masine, itd. Standard nije primenljiv u predvidanju
nivoa buke vazdu$nog saobrac¢aja, kao ni buke koju stvara eksplozija.

Kako bi se proracunao elvivalentni nivo buke u proizvoljnoj prijemnoj tacki,

potrebni su slede¢i podaci:

e zvucna snaga pojedina¢nih izvora® (oktavni spektar ukoliko je poznat),

Sslozene izvore zvuka potrebno je predstaviti skupom tackastih izvora
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e usmerenost izvora,
e karakteristike i geometrija terena,

e pozicije izvora, prijemne tacke i prepreka.

Nakon definisanja tackastih izvora zvuka, potrebno je odrediti oktavne spek-
tre buke pojedina¢nih izvora (u opsegu od 63 Hz do 8 kHz) u zadatoj prijemnoj

tacki primenjujuci formulu:
Ly =Lw+ D.— AL (6.3)

gde je
Ly — nivo zvu¢ne snage (definisan po oktavama);
D, — faktor smera izrazen u dB ¢ija vrednost zavisi od ugla koji zaklapaju

osa izvora i duz koja povezuje izvor i tacku prijema. U slu¢aju neusmere-

nog (omnidirekcionog) tackastog izvora D, = 0;
AL — slabljenje pri propagaciji zvu¢nog talasa od izvora ka prijemnoj
tacki.
Ukupni A-ponderisani nivo buke na mestu prijema dobija se energetskim su-
miranjem nivoa buke pojedina¢nih izvora (uklju¢ujuéi i virtuelne izvore kojima

se modeluje refleksija):

n 8
L jeq = 101log {Z [ 10<Lf<if>+Af<j>>/10] } [ABA] (6.4)
1

i=1 Lj=

gde je

n — ukupan broj tackastih izvora zvuka (realnih i virtuelnih),
J — redni broj (oktavnog) frekvencijskog opsega,

L(ij) — nivo buke i-tog izvora u j-tom frekvencijskom opsegu izracunat

koris¢enjem jednacine 6.3,

A(j)) — vrednost amplitudske karakteristike A-filtra na centralnoj fre-
kvenciji j-tog oktavnog opsega, [dB].
Ukoliko nije poznata raspodela zvucne energije po oktavama (ve¢ samo
zvucna snaga izvora buke), slabljenje nivoa zvuka prilikom propagacije zvu¢nog
talasa od izvora ka zadatoj prijemnoj tacki izracunava se za oktavni frekvencij-

ski opseg centriran oko 500 Hz.
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6.2.1 Slabljenje pri prostiranju zvuka

Prilikom prostiranja zvuc¢nih talasa od izvora zvuka ka mestu prijema, na

promenu nivoa buke uti¢u slededi efekti:

e Sirenje talasnog fronta,

e proces disipacije,

e pojava difrakcije oko ivica prepreke,

e refleksija zvuka (od tla i okolnih refleksionih povrsina),

e apsorpcije zvuka pri prostiranju kroz gustu vegetaciju.

6.2.1.1 Sirenje talasnog fronta i disipacija zvuéne energije

Slabljenje nivoa zuka usled Sirenja talasnog fronta rac¢una se prema formuli:

ALp — [2o1og (%) + 11] 1B (6.5)

gde d oznacava rastojanje izmedu izvora i prijemne tacke, izrazeno u metrima,
dok je dy referentno rastojanje (dy = 1m).

Prilikom udaljavanja zvuc¢nog talasa od izvora zvuka dolazi do procesa di-
sipacije, tj. smanjenja zvucCne energije zbog njenog pretvaranja u druge oblike

energije. Slabljenje nivoa buke usled disipacije u vazduhu je dato izrazom:
ALgim = ad/1000 [dB], (6.6)

gde je sa «|dB/km]| oznacen koeficijent slabljenja ¢ija vrednost zavisi od fre-
kvencije, vlaznosti vazduha i temperature sredine kroz koju se zvuk prostire
(pogledati tabelu 6.2).

6.2.1.2 Uticaj tla na nivo buke

S obzirom na to da teren iznad kog se prostire zvuk predstavlja diskontinu-
itet sredine na kom se javlja refleksija zvuka, ukoliko izmedu izvora i prijemne
tacke ne postoji fizicka prepreka prostiranju zvuka, ukupni nivo zvuka u tacki
prijema bi¢e rezultat superponiranja direktnog zvuka i refleksija od tla (kao i
od okolnih reflektuju¢ih povrsina). Kako bi se pri predvidanju nivoa buke uzele
u obzir i apsorpcione karakteristike terena, ISO 9613 standardom je definisana
korekcija nivoa buke zbog uticaja terena u funkciji faktora G ¢ija vrednost za-

visi od poroznosti tla. U sluc¢aju tvrdog, neporoznog tla (beton, asfalt, led, itd.),
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Tabela 6.2: Vrednost koeficijenta slabljenja nivoa zvuka usled disipacije, a|dB/km],
prema ISO 9613 standardu [14]

Centralna frekvencija oktavnog opsega |[Hz|

t]°] | vlaznost %]

63 125 | 250 | 500 | 1000 | 2000 | 4000 | 8000
10 70 0.1 | 04 | 10 | 1.9 | 37 | 9.7 | 328 | 117
20 70 0,1 0,3 1.1 2,8 5,0 9,0 | 22,9 | 76,6
30 70 0,1 0,3 1,0 3,1 74 | 12,7 | 23,1 | 59,3
15 20 0,3 0,6 1,2 2,7 | 82 | 28,2 | 88,8 | 202
15 50 0.1 | 05 | 1,2 | 22 | 42 | 10,8 | 36,2 | 129
15 80 01 | 03 | 11 | 24 | 41 | 83 | 23,7 | 82.8

faktor G = 0, dok je vrednost faktora G za meko, porozno tlo (trava, vegetacija,
itd.) jednaka jedinici. Prema ISO 9613 standardu, da bi se procenio uticaj tla

na nivo zvuka u tacki prijema, najpre je potrebno definisati tri regiona:

e region izvora — prostire se od izvora ka tacki prijema u duzini d; =
max(30hs,d,), pri ¢emu hy [m| oznacava visinu izvora u odnosu na tlo,
dok je d, |m| rastojanje izmedu ortogonalnih projekcija tackastog izvora

zvuka i prijemne tacke na ravan terena;

e region prijema — prostire se od tacke prijema ka izvoru zvuka u duzini
d, = max(30h,, d,), pri ¢emu je h, [m| visina prijemne tacke u odnosu na

povrsinu tla;

e srediSnji region — postire se izmedu regiona izvora i regiona prijema duz
linije koja povezuje izvor i prijemnu tacku. Ako je d, < (30hs + 30h,),
regioni izvora i prijema se (delimi¢no) preklapaju, tako da sredisnji region

ne postoji.

Potom je za svaki od definisanih regiona potrebno utvrditi proseénu vrednost
faktora GG kako bi se, primenom izraza datih u tabeli 6.3, procenio uticaj pojedi-
nih regiona na nivo buke u tacki prijema (ALg, AL, i AL,,), a zatim i korekcija

nivoa buke zbog uticaja terena:

ALy = AL, + AL, + AL,, [dB]. (6.7)

6.2.1.3 Modelovanje difrakcije zvuka

Ukoliko zvuéni talasi prilikom prostiranja naidu na fizicku prepreku (bari-

jeru), oblast iza prepreke dobija zvuénu energiju difrakcijom, to jest savijanjem
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Tabela 6.3: Odredivanje ALy, AL, i AL, korekcionih nivoa [14]

Centralna frekvencija AL, ili AL,[dB] AL, [dB]
[Hz|
63 -1,5 —3q
125 —15+G-a(h)
250 —154+ G- b(h)
500 —15+G-c(h)
1000 1,54 G - d(h) —=3¢(1 — Gn)
2000 -1,5(1 - G)
4000 -1,5(1 = G)
8000 —-1,5(1 = G)
a(h) =15+ 3’06—0.12(h—5)2(1 _ e—dp/50) + 5’76—0709}#(1 _ 6—2,8-10—%?,)
b(h) = 1,5 + 8,6¢7009° (1 — ¢=d/50)

)
c(h) = 1,5+ 14,0 0460 (1 — ¢=dp/50)
d(h) = 1,5 + 5,009 (1 — e~%/50)

Kada se ra¢una AL,: G = G4, i h = hg, dok je pri prorac¢unu AL,
vrednosti: G = G,., a h = h,.

{o, ako je d, < 30(hs + h,)
q =

1 _ 30(hathr)

7 , inace
7

zvucnih talasa oko ivica prepreke. Primena ISO 9613 standarda omogucava mo-
delovanje difrakcije talasa oko gornje, kao i oko boc¢nih ivica fizicke prepreke.
Barijera se modeluje kao tanki ravni objekat sa popre¢nim presekom u obliku
trapeza Cije su vertikalne stranice paralelne, dok se prepreke slozenijeg oblika
mogu predstaviti nizom barijera. Pri tom se smatra da barijera unosi slabljenje

nivoa buke u i-tom oktavnom opsegu ako je ispunjen sledeéi uslov:
N <+, (68)

Sa \; [m] je oznac¢ena talasna duzina (koja odgovara centralnoj frekvenciji i-tog
oktavnog opsega), dok [; [m] i . [m] predstavljaju najkra¢a rastojanja izmedu
vertikalnih ivica barijere i duzi koja spaja izvor i tacku prijema (slika 6.2).
Ukoliko izmedu izvora i prijemne tacke postoji vise prepreka prostiranju
zvuka, potrebno je odabrati dve “najizrazajnije” (koje najvise zaklanjaju op-

ticku vidljivost izmedu izvora i tacke prijema), a sve ostale prepreke zanema-
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L

izvor o ul O prijemna tacka

Ly

Slika 6.2: Odredivanje [; i I, rastojanja [14]

riti. Ukupno slabljenje usled postojanja veceg broja prepreka aproksimira se
slabljenjem usled difrakcije talasa oko dve “najizrazajnije” prepreke.
Kako bi se odredila frekvencijska karakteristika slabljenja nivoa zvuka koje

unosi barijera, potrebno je primeniti sledeéi izraz:
20
ALg = 10log (3 + rCszet) [dB], (6.9)

gde je

A\; — talasna duZina (koja odgovara centralnoj frekvenciji i-tog oktavnog

opsega),
z — razlika puteva difraktovanog i direktnog talasa izrazena u metrima,
K et — korekcija zbog meteoroloskih uslova.

Ako izmedu izvora i prijemne tacke postoji jedna barijera, vrednost parametra
C iznosi 1, dok se u sluc¢aju difrakcije talasa oko dve zvucne barijere vrednost

parametra C' odreduje primenom sledece jednacine:

@)/ EE] e

Pri tom je sa e|m| oznaceno rastojanje izmedu ivica barijera oko kojih se mo-

C:

deluje difrakcija talasa.
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Meteoroloska korekcija K, se rac¢una prema formuli:

exp(—ﬁ, / %), difrakcija oko gornje ivice barijere
1

Kot = (6.11)

, difrakcija oko vertikalne ivice

Sa A|m| i B|m| su ozna¢ena rastojanja izvora i prijemne tacke od gornje ivice
(blize) barijere, respekivno.
Prilikom modelovanja difrakcije talasa oko gornje ivice barijere korekcija

zbog uticaja terena ALg = 0dB.

6.2.1.4 Modelovanje refleksije

Kako bi se modelovala refleksija zvu¢nih talasa uvodi se virtuelni izvor zvuka
koji se pozicionira simetri¢no u odnosu na ravan refleksije, kao lik u ogledalu
realnog izvora zvuka (slika 6.3). Kako se jedan deo zvucne energije gubi usled
apsorpcije na refleksionoj povrsini, nivo zvucéne snage virtuelnog izvora Ly,

zavisi od koeficijenta refleksije p (tabela 6.4):

Livim = Ly + 10log(p) [dBA]. (6.12)

prepreka

dor O prijlemna tacka

virtuelni izvor @ — — = —
\

Slika 6.3: Modelovanje refleksije zvuka uvodenjem virtuelnog izvora [14]

Uticaj refleksije na nivo zvuka u i-tom oktavnom opsegu se smatra zane-

marljivim ako je ispunjen sledeci uslov:
1/ < [2/ (Lnin €08 B)] [ds ooy [ (ds o + do)] (6.13)
gde je
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lmin — manja dimenzija refleksione povrsine izrazena u metrima,

£ — upadni ugao izrazen u radijanima,

ds, — rastojanje izmedu izvora i tacke refleksije (tacke preseka refleksione

povrsine i duzi koja spaja virtuelni izvor i tacku prijema), izrazeno u

metrima,

d,, — rastojanje izmedu tacke refleksije i tacke prijema izrazeno u me-

trima.

Tabela 6.4: Vrednost koeficijenta refleksije p prema ISO 9613 standardu [14]

Refleksiona povrsina

Tvrd, ravan zid 1,0
Zidovi (stambenih objekata) sa prozorima/terasama 0,8
Zid fabrike ¢ijih 50% povrsine ¢ine otvori ili cevi 0,4
Otvorene instalacije (cevi, dimnjaci, itd.) 0,0

6.2.1.5 Umanjenje buke biljnim zasadima

Primena ISO 9613 standarda omoguéava procenu slabljenja nivoa zvuka

usled prostiranja zvucénih talasa kroz gustu vegetaciju (koja blokira opticku

vidljivost izmedu izvora zvuka i tacke prijema). Pri tom se predpostavlja da

se zvucni talas prostire duz zakrivljene putanje ¢iji poluprec¢nik iznosi 5 km. U

tabeli 6.5 date su vrednosti slabljenja koje se mogu posti¢i biljnim zasadima,

ALy, pri ¢emu je sa dy [m] oznacena duzina dela putanje koji prolazi kroz

biljne zasade (slika 6.4). Ako je df < 10m, uticaj vegetacije na nivo zvuka u

prijemnoj tacki se zanemaruje, a ako je dy > 200 m, slabljenje nivo zvuka AL,

je potrebno izracunati za dy = 200 m.

Tabela 6.5: Slabljenje zvuka pri prostiranju kroz gustu vegetaciju [14]

Centralna frekvencija oktavnog opsega [Hz|

63 125 | 250 | 500 | 1000 | 2000 | 4000 | 8000
Slabljenje [dB], ako je 0 0 ) ) ) ) 5 5
10m < dy < 20m
Slabljenje [dB/m|, ako
o 20m < dy < 200m | %02 | 003 | 004 | 0,05 | 0,06 | 0,08 | 0,09 | 0,12
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izvor prijemna tacka

dp=ch+ da

Slika 6.4: Propagacija zvuka kroz gustu vegetaciju [14]

6.3 Softver za izradu lokalnih mapa buke

Izrada lokalnih mapa buke omogucava procenu zvucnog polja u okolini jed-
nog ili vise izvora buke, a u cilju projektovanja, poredenja, kao i optimizacije
razli¢itih reSenja za zasStitu od buke u 7Zivotnoj sredini. Razvijeni softver za iz-
radu lokalnih karata buke omogucéava modelovanje zvuc¢nog polja u otvorenom
prostoru u kome postoji vise prepreka prostiranju zvuka. Proracun slabljenja
zvuka zasniva se na ISO 9613 standardu. Softver predstavlja tehnicko reSenje
izradeno u okviru projekta Ministarstva prosvete, nauke i tehnoloskog razvoja
Republike Srbije ,Razvoj metodologija i sredstava za zastitu od buke urbanih
sredina® (akronim urbaNoise) [129,130].

Prilikom primene razvijenog softverskog paketa, zvuc¢no polje se predstavlja
trodimenzionalnom mrezom ¢vorova (tj. prijemnih tacaka) kojom su obuhva-
¢eni svi objekti koji uticu na formiranje zvuc¢nog polja, poput izvora zvuka,
barijera, refleksionih povrsSina, itd. Mrezni ¢vorovi pripadaju ekvidistantnim
povrSinama ¢iji je oblik identican obliku terena iznad kog se zvuk prostire.
U najjednostavnijem slucaju, teren se modeluje horizontalnom ravni, tako da
trodimenzionalna mreza ima oblik kvadra ¢ije su stranice paralelne osama De-
kartovog koordinatnog sistema. Prijemnicka mreza se definiSe brojem tacaka
duz svake od osa Dekartovog koordinatnog sistema (N,,N,,N.), polozajem po-
Cetne tacke (xg,y0,20) i koracima izmedu dve tacke duz osa koordinatnog sistema
(Az,Ay,Az). S obzirom da se neravan teren modeluje krivom povrsi, zvu¢no po-
lje se predstavlja sa IV, ekvidistantnih, zakrivljenih slojeva, pri ¢emu rastojanje
izmedu susednih slojeva iznosi Az. Da bi bilo moguée koristiti program za kre-
iranje lokalnih mapa buke neophodno je da svaki od slojeva bude predstavljen
mrezom tacaka koje formiraju konveksne cetvorouglove. Ako pojedini delovi
terena predstavljaju prepreke prostiranju zvuka, potrebno ih je modelovati kao

zvucne barijere.
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Mreza prijemnih ta¢aka moZe imati najvise 8192 sloja (N, < 8192), dok se
povrs terena, a samim tim i svaki od slojeva, predstavlja matricom sa najviSe
8192 reda i 8192 kolone (N,,N, < 8192). Sa uvedenim ograni¢enjima zvuéno
polje se predstavlja sa maksimalno 549.755.813.888 prijemnih tacaka u kojima
se proraC¢unava nivo zvuka. Kako bi se omoguéilo poredenje eksperimentalnih
rezultata sa prora¢unatim nivoima buke, pored mreze prijemnih tacaka, omo-
guceno je definisanje do 1024 kontrolne tacake. Svaka kontrolna tacka se opisuje
Dekartovim koordinatama (z;,y;,2;), a polozaj kontrolne tacke odgovara polo-
Zaju mernog mesta.

Izvor buke se predstavlja sa jednim ili viSe tackastih izvora zvuka. Svaki
od tackastih izvora je potrebno opisati zvu¢nom snagom (ili odgovarajuc¢im ok-
tavnim spektrom) i polozajem, odnosno koordinatama (z;,y;,2;) u Dekartovom
koordinatnom sistemu. U standardnoj verziji programa moguce je definisati do
256 tackastih izvora (uz moguénost poveéanja maksimalnog broja izvora).

Prepreke prostiranju zvuka modeluju se kao tanki objekti sa trapeznim po-
pre¢nim presekom, ¢ije su paralelne stranice vertikalne. Prepreka (barijera) se
opisuje visinama h, i hy i projekcijama vertikalnih stranica na xy ravan Dekar-
tovog koordinatnog sistema (x,,y,) 1 (zp,yp), kao Sto je prikazano na slici 6.5.
Prepreku slozenijeg oblika potrebno je predstaviti nizom barijera trapeznog
oblika. U standardnoj verziji programa moguce je definisati do 256 barijera, a

omoguceno je i povecanje maksimalnog broja barijera.

d

(x5:ys)

Slika 6.5: Model zvuc¢ne barijere [129]
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Primenom razvijenog programskog reSenja moguée je proceniti i nivo buke
na povrsini fasade. Fasada se modeluje barijerom na ¢ijoj se povrsini formira
mreza prijemnih tacaka definisanjem horizontalnog (Ad) i vertikalnog (Az) ra-
stojanja izmedu susednih tacaka mreze. U standardnoj verziji programa moguce
je definisati najvise 64 fasade, ali je moguce i povecanje maksimalnog broja fa-

sada.
6.3.1 Upotreba softverskog resenja

Razvijeni program za mapiranje buke ima tekstualni korisnicki interfejs.
Ulazni podaci se zadaju u ulaznoj datoteci “setup.dat”, dok se izlazni rezul-
tati ¢uvaju u izlaznoj datoteci “outup.dat” i prikazuju na ekranu rac¢unara. Na

slikama 6.6 1 6.7 dati su primeri ulaznih datoteka, kao i izlazne datoteke, redom.

r r N

Mjsetupl-Notepad =RIC] = M_w|setu|:u2-Notepad =6 X
File Edit Format View Help File Edit Format View Help
Tode?_buke - Model_buke -
2
Pocetna_tacka_polja dz
0.0 0.0 0.0 10
dx_dy_dz NX_Ny_ Nz
10 10 5 11 11 3
Nx_Ny_Nz Broj_izvora
11 11 3 1
Broj_izvora Izvori
. 150.0 0.05.0
Izvori Broj_barijera
150.0 0.0 5.0 1
Broj_barijera Barijere
. Al 20.0 50.0 10.0
Barijere Bl 80.0 50.0 10.0
Al 20.0 50.0 10.0 Broj_kontrolnih_tacaka
Bl 80.0 50.0 10.0 2
Broj_kontrolnih_tacaka Kontrolne_tacke
2 40.0 30.0 5.0
Kontrolne_tacke 60.0 30.0 5.0
40.0 30.0 5.0 Broj_fasada
60.0 30.0 5.0 1
Broj_fasada Fasade
1 110.0 5.0
Fasade
1 10.0 5.0 - -
4 [T 3 4 T 3
(a) ravan teren (b) neravan teran

Slika 6.6: Ulazna datoteka [129]

U prvoj liniji ulazne datoteke navodi se proizvoljni tekst koji moze sadrzati
vige reci spojenih donjim crtama, a koji se koristi kao podsetnik (uobic¢ajeno se
navodi “Model buke”). Naredna linija datoteke sadrzi ceo broj ¢ija je vrednost

1 ili 2 u zavisnosti od toga da li je teren iznad kog se zvuk prostire ravan ili
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neravan. U slucaju ravnog tla:

e sledeca linija datoteke sadrzi proizvoljni tekst koji ima ulogu podsetnika,

a Ciji je uobic¢ajeni sadrzaj “Pocetna_tacka polja”;

e u narednoj liniji se navode koordinate pocetne tacke (zo,yo,20) trodimen-
zionalne mreze prijemnih tacaka u formatu tri realna broja medusobno

odvojena razmacima;
e sledeca linija, kao podsetnik, sadrzi proizvoljni tekst (uobic¢ajeno “dx _dy dz");

e u narednoj liniji datoteke navode se koraci izmedu tacaka mreze Az, Ay

i Az u formatu tri realna broja medusobno odvojena razmacima.
Ukoliko je teren neravan:

e kao podsetnik, naredna linija datoteke sadrzi proizvoljni tekst u obliku

jedne reci (obi¢no “dz”);

e u sledecoj liniji navodi se vertikalno rastojanje izmedu slojeva trodimen-

zionalne mreze prijemnih tacaka u formatu realnog broja.
Dalji sadrzaj datoteke ima sledeéi format:

e naredna linija ima ulogu podsetnika, pa shodno tome sadrzi proizvoljni
tekst (uobic¢ajeno “Nx Ny Nz”);

e u sledecoj liniji datoteke navode se brojevi tacaka duz svake od osa De-
kartovog koordinatnog sistema N,, N, i N, u formatu tri cela broja me-

dusobno odvojena razmacima;

e u narednoj liniji se, kao podsetnik, uobicajeno navodi “Broj izvora”, ali

je moguce uneti i proizvoljan tekst u obliku jedna reci;
e sledeca linija sadrZi broj izvora (ceo broj, bez decimalne tacke);
e naredna linija se koristi kao podsetnik i uobi¢ajeno sadrzi tekst “Izvori”;

e slede linije kojima se opisuju izvori zvuka, pri ¢emu svaka linija sadrzi
redni broj izvora (ceo broj, bez decimalne tacke), koordinate izvora (tri
realna broja) i nivo zvu¢ne snage (realni broj), medusobno odvojene raz-

macima;
e naredna linija ima ulogu podsetnika i uobi¢ajeno sadrzi tekst “Broj barijera”;
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e sledeca linija sadrzi broj barijera (ceo broj, bez decimalne tacke). Ukoliko
u okviru posmatranog prostora ne postoje prepreke, potrebno je uneti
broj 0;

e u narednoj liniji se kao podsetnik navodi proizvoljni tekst u obliku jedne

re¢i (uobicajeno se navodi tekst “Barijere”);

e slede linije kojima se opisuju barijere (prepreke). Pri tom je svaka bari-
jera opisana sa po dve linije: prva linija sadrzi oznaku najvise tacke jednog
kraja barijere (uobic¢ajeno, ali ne i obavezno, A1, A2, ...) i njene koordi-
nate, dok druga linija sadrzi oznaku najvise tacke drugog kraja barijere
(uobicajeno, ali ne i obavezno, B1, B2, ...), kao i koordinate date tacke.

Ukoliko ne postoje prepreke prostiranju zvuka, ove linije se izostavljaju;

e naredna linija datoteke sadrzi proizvoljni tekst koji ima ulogu podsetnika

(uobicajeno “Broj kontrolnih tacaka”);
e sledeca linija sadr7i broj kontrolnih tacaka (ceo broj, bez decimalne tacke);
e kao podsetnik, naredna linija uobic¢ajeno sadrzi tekst “Kontrolne tacke”;

e slede linije koje sadrze koordinate kontrolnih tac¢aka u formatu tri realna

broja medusobno odvojena razmacima;

e uobicajeni sadrzaj sledece linije je tekst “Broj fasada”, ali je moguce, kao

podsetnik, navesti proizvoljan tekst u obliku jedne reci;

e naredna linija sadrzi broj fasada na kojima je potrebno odrediti nivoe

buke (ceo broj, bez decimalne tacke);
e sledeca linija, kao podsetnik, uobicajeno sadrzi tekst “Fasade dd dz”;

e za svaku od fasada se, u narednim linijama datoteke, navodi redni broj
barijere kojom se modeluje odgovarajuca fasada (ceo broj, bez decimalne
tacke), kao i dva realna broja koji predstavljaju horizontalno (Ad) i verti-
kalno (Az) rastojanje izmedu susednih tacaka mreze formirane na povrsini

fasade.

Ukoliko se modeluje zvucéno polje iznad neravnog tla, potrebno je opisati te-
ren u okviru datoteke “Polje.dat”. U svakom redu datoteke opisuje se po jedna
tacka terena sa tri realna broja koji predstavljaju njene koordinate u Dekarto-

vom koordinatnom sitemu.
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Ako je ulaz ispravan, nakon proracuna, program upisuje rezultate u izlaznu

datoteku “output.dat”. U prvim redovima izlazne datoteke navode se procenjeni

nivoi buke u kontrolnim tackama. Svaki red sadrzi redni broj kontrolne tacke,

njene koordinate i izracunati nivo buke. Zatim slede nivoi buke na povrsinama

fasada. Pri tom je svaki horizontalni red mreze prijemnih tac¢aka (formirane na

povrsini fasade) opisan jednim redom u datoteci, kojem prethodi i informacija

o visini reda u odnosu na dno fasade. Nakon podataka o nivoima buke na

fasadama stambenih objekata sledi prikaz zvu¢nog polja. Za svaki od slojeva

prijemnih tacaka, nakon informacije o visini sloja u odnosu na ravan terena,

navode se izra¢unati nivo buke u formi matrice ¢iji redovi odgovaraju pomeraju

po x osi, a kolone pomeraju po y osi.

J output - Notepad = | E &.

File Edit Format View Help

Kontrolna tacka 1: L = 43.1 -

Kontrolna tacka 2: L = 43.1

Fasada 1:

whk oz — 0.0 m **%*
55.4 56.1 56.6 56.7 56.6 56.1 55.4

*EE 5 5.0 m ***
55.4 56.1 56.6 56.8 56.6 56.1 55.4

*k% 7 —  10.0 m *%* 3
55.4 56.1 56.6 56.7 56.6 56.1 55.4

Polje:

AR 7z = 10_0 m Yl
56.7 58.7 61.2 64.6 70.0 77.0 70.0 64.6 61.2 58.7 56.7
56.6 58.4 60.7 63.7 67.4 70.0 67.4 63.7 60.7 58.4 56.6
56.1 57.7 59.6 61.7 63.7 64.6 63.7 61.7 59.6 57.7 56.1
55.4 56.7 58.2 59.6 60.7 61.2 60.7 59.6 58.2 56.7 55.4
54.5 55.6 56.7 57.7 58.4 58.7 58.4 57.7 56.7 55.6 54.5 _

Slika 6.7: Izlazna datoteka [129]
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7 Zakljucak

Drumski saobrac¢aj predstavlja dominatni izvor komunalne buke u urba-
nim sredinama. Procenjuje se da je oko 68 miliona stanovnika Evropske unije
izlozeno poviSenim nivoima saobracajne buke koji remete miran san i uzro-
kuju negativne efekte po psihofizicko zdravlje ljudi. U cilju smanjenja emisije
saobracajne buke, zakonskim aktima Evropske unije propisane su maksimalno
dozvoljene vrednosti nivoa buke motornih vozila. Da bi ispunili propisane uslove
o grani¢nim vrednostima emisije buke, proizvodaci vozila ulazu u razvoj novih
tehnologija koje ¢e omoguéiti smanjenje buke motornih vozila (ali samo u onoj
meri koja je neophodna za zadovoljenje propisanih uslova, s obzirom da razvoj
i primena novih tehnologija znacajno povec¢avaju troskove proizvodnje). Da bi
doneti zakonski propisi dali odgovarajuce rezultate potreban je duzi vremenski
period kako bi se postojec¢i vozni park zamenio novim vozilima. Medutim, kako
se zakonskom regulativom ne obavezuju vlasnici motornih vozila da emisiju buke
odrzavaju u okviru propisanih granica, ¢ak i sa zanavljanjem voznog parka nije
realno ocekivati znac¢ajno smanjenje ekvivalentnog nivoa saobrac¢ajne buke. Iz
navedenih razloga, odgovrajué¢i model za predvidanje buke drumskog saobra-
¢aja predstavlja nezamenljivi alat u procesu zastite od komunalne buke ¢ija
primena omogucava procenu ugrozenosti stanovnistva bukom, kao i kontrolu
ukupne emisije buke motornih vozila kroz upravljanje saobra¢ajnim tokom.

U dostupnoj literaturi brojni autori ponudili su veliki broj matematickih
modela koji predvidaju saobra¢ajnu buku sa razli¢itom ta¢no$éu i koji se me-
dusobno razlikuju po parametrima koje uzimaju u obzir. U poglavlju 2 ovog
rada, nakon opisa Cesto koris¢enih matematickih modela za predvidanje buke
drumskog saobracaja, izvrSeno je poredenje izlozenih modela i uocene su zna-
¢ajne razlike u vrednostima prosecnih nivoa buke motornih vozila. Takav re-

zultat je moguce objasniti ¢injenicom da je svaki od modela dobijen na osnovu
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eksperimentalnih podataka, pa je shodno tome prilagoden karakteristikama i
specificnostima voznog parka i putnog zastora urbane sredine za koju je razvi-
jen (kao i navikama i veStini vozaca). Stoga se i namece zaklju¢ak da postojece
modele treba veoma obazrivo primenjivati u drugim sredinama. U okviru ove
disertacije je pokazano da se primenom cesto koriS¢enih modela za predvidanje
saobracajne buke dobijaju vrednosti koje znac¢ajno odstupaju od eksperimen-
talno izmerenih nivoa buke oko drumskih saobracajnica na teritoriji grada Nisa.
Kako u Republici Srbiji ne postoji zvani¢an model za predvidanje i analizu buke
drumskog saobracaja, kao jedan od doprinosa ove doktorske disertacije razvi-
jen je novi matematicki model za predvidanje ekvivalentnog A-ponderisanog
nivoa buke oko drumskih saobrac¢ajnica u urbanim sredinama. U poglavlju 4
ovog rada, opisane su sve faze razvoja matematickog modela, poc¢evsi od prepo-
znavanja znacajnih kategorija vozila koje karakteriSe razli¢iti uticaj na emisiju
saobracajne buke, preko merenja ekvivalentnog nivoa zvuka uz prikupljanje po-
dataka o protoku vozila i sastavu saobracajnog toka, pa do odredivanja faktora
uticaja pojedinih kategorija vozila na nivo saobracajne buke.

Vecina dostupnih modela ocenjuje nivo buke na osnovu informacija o proto-
cima lakih i teskih motornih vozila. Kako bi se omoguéilo detaljnije modelovanje
saobracajnice kao izvora zvuka, a samim tim i tac¢nija predvidanja nivoa buke,
definisano je pet kategorija motornih vozila: laka motorna vozila, autobusi, mo-
tocikli, srednje teska i teSka teretna vozila. Kategorizacija motornih vozila je
izvrSena na osnovu grani¢nih vrednosti nivoa buke motornih vozila propisanih
Direktivom 70/157/EEC. Tako u okviru pojedinih kategorija mogu postojati
znacajne razlike u emisionim nivoima buke, prilikom kategorizacije vozila vo-
deno je racuna o tome da se podaci o protoku i strukturi saobrac¢aja mogu lako
prikupiti kako bi i primena modela bila dovoljno prakti¢na.

Vecina dostupnih modela zasniva se na uspostavljanju funkcionalne zavi-
snosti izmedu ekvivalentnog nivoa buke i dva ili tri zna¢ajna parametra kojima
se opisuje protok i sastav saobrac¢aja. Pri tom se funkcionalna veza najcescée
dobija primenom regresione analize. Medutim, kako je ovom disertacijom uve-
dena slozenija kategorizacije motornih vozila, regresiona analiza ne predstavlja
dovoljno pouzdan alat za formiranje odgovaraju¢eg modela za predvidanje buke
drumskog saobrac¢aja. Sa druge strane soft computing tehnike su pogodne za
reSavanje problema koji nemaju egzaktno reSenje, pri ¢emu omogucavaju prona-
lazenje pribliznih reSenja u razumnom vremenskom roku i pri tom su tolerantne
na nepreciznosti i nesigurnosti ulaznih parametara. S obzirom da soft compu-

ting tehnike omogucavaju razvoj viSeparametarskih modela, njihovom prime-
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nom procenjen je uticaj svake od pet definisanih kategorija motornih vozila na
nivo saobrac¢ajne buke i uspostaviljena je funkcionalna veza izmedu ekvivalent-
nog nivoa buke i parametara koji opisuju protok vozila i sastav saobrac¢ajnog
toka. Radi poredenja razli¢itih soft computing tehnika optimizacija modela iz-
vrSena je primenom PSO algoritma, kao i primenom genetskog algoritma, a
na osnovu eksperimentalnih podataka (izmerenih ekvivalentnih A-ponderisanih
nivoa buke i prikupljenih podataka o protocima motornih vozila). S obzirom
da primena koriS¢enih algoritama moze rezultovati pronalazenjem lokalnog op-
timuma, proces optimizacije je ponavljan viSe puta, a menjani su i konfigu-
racijski parametri algoritama. Svaka primena kako PSO algoritma, tako i GA
algoritma, u reSavanju zadatog problema minimizacije srednje kvadratne greske
predvidanja rezultovala je pronalazenjem istog reSenja. Pri tom je uoceno da
PSO algoritam karakteriSe veca sklonost ka globalnom pretrazivanju prostora
mogucih reSenja, a samim tim i brze pronalazenje optimuma.

Kako bi se omoguéilo predvidanje ekvivalentnog A-ponderisanog nivoa sa-
obrac¢ajne buke na proizvoljnom rastojanju od saobracajnice u okruzenju sa
izrazenim uticajem refleskije, definisani su i odgovarajuéi korekcioni faktori za
procenu uticaja Sirenja talasnog fronta, refleksije zvuka, kao i odredenih ka-
rakteristika saobrac¢ajnice na nivo buke na mestu prijema. Kako je predlozeni
matematicki model razvijen na osnovu eksperimentalnih podataka prikupljnih
merenjem buke oko drumskih saobracajnica grada NiSa, on realno odrazava spe-
cificnosti saobrac¢ajnog toka i drumske infrastrukture na teritoriji ovog grada.
Razvijeni model mogucée je prilagoditi okruzenju sa drugacijom strukturom vo-
zila i karakteristikama saobracajnice, pri ¢emu je potrebno izvrsiti kalibraciju
modela na osnovu eksperimentalnih podataka, a u skladu sa metodologijom za
procenu uticaja pojedinih kategorija vozila na ekvivalentni nivo zvuka, opisa-
nom u poglavlju 4 ove disertacije.

Nesto drugaciji pristup modelovanju saobrac¢ajne buke omoguéen je prime-
nom veStackih neuralnih mreza. Nakon definisanja ulaznih parametara (tj. zna-
¢ajnih parametara za prognozu buke drumskog saobrac¢aja), kreirana je vise-
slojna feedforward neuralna mreza za predvidanje ekvivalentnog A-ponderisanog
nivoa buke oko drumske saobrac¢ajnice u urbanom okruzenju. Kako bi se sprecilo
preobucavanje mreze primenjen je metod ranog zaustavljanja obuke.

Validacija i verifikacija razvijenog matematic¢kog modela i kreirane neuralne
mreze izvrsene su statistickom analizom odstupanja izmerenih od izracunatih
nivoa buke, kao i korelacionom analizom ovih nivoa, a na osnovu eksperimen-

talnih podataka koji nisu koriS¢eni za razvoj pomenutih modela. Uradena je i
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uporedna analiza rezultata dobijenih primenom predlozenih modela, kao i nekih
od najceSc¢e koris¢enih modela za predvidanje buke drumskog saobrac¢aja. Na
osnovu dobijenih rezultata moze se zakljuciti da razvijeni modeli daju pouzdane
rezultate koje karakterise visok stepen korelativnosti sa eksperimentalnim rezul-
tatima merenja buke. Takode, primena predloZenih modela rezultuje znacajno
manjom greSkom predvidanja u odnosu na ostale analizirane modele. Dobijeni
rezultati ukazuju da ANN mreza omogué¢ava najtacnija predvidanja ekviva-
lentnog nivoa buke drumskog saobrac¢aja. Medutim, da bi neuralna mreza ade-
kvatno aproksimirala funkcionalnu zavisnost izmedu ekvivalentnog nivoa buke i
znacajnih parametara za prognozu saobrac¢ajne buke i samim tim stekla zeljenu
sposobnost generalizacije, potrebno je obezbediti znatno viSe ekperimentalnih
podataka za obuku mreze nego §to je to potrebno za kreiranje matematickog
modela prema postupku opisanom u poglavlju 4 ovog rada. Takode, razvijeni
matematicki model pruza jasan uvid u uticaj svake od definisanih kategorija
motornih vozila na ekvivalentni nivo saobracajne buke, za razliku od vestacke
neuralne mreze koju je moguée smatrati svojevrsnom “crnom kutijom”.

Novoformirani modeli predstavljaju znac¢ajan alat za predvidanje buke u
procesu izrade idejnih projekata stambenih naselja, prilikom planiranja novih
saobracajnica ili prosirivanja postoje¢ih, kao i izmene rezima saobracaja na
postoje¢oj mrezi. Takode, njihova primena omogucava detektovanje zona koje
su najogruzenije bukom drumskog saobracaja i uocavanje potrebe za prime-
nom odredenih mera i/ili sredstava za zastitu od buke. Razvojem ovih modela
omogucena je i procena efekata primene odredenih mera za upravljanje saobra-
¢ajnim tokom na smanjenje emisije saobracajne buke (poput zabrane prometa
pojedinih kategorija vozila ili smanjenje protoka motornih vozila).

Kako bi se omogucila procena zvucnog polja u okruzenju sa vertikalnim pre-
prekama prostiranju zvuka, u okviru ove disertacije formulisana je i metodolo-
gija za izradu lokalnih karata buke, pri ¢emu je definisan postupak modelovanja
saobracajnice kao izvora zvuka, kao i procene slabljenja nivoa zvuka prilikom
propagacije zvuc¢nih talasa od izvora ka mestu prijema. Razvijeno je i i softver-
sko resenje za izradu lokalnih karata buke, koje je realizovano koris¢enjem C-+-+
programskog jezika. Dati doprinos je znac¢ajan za procenu ugrozenosti stanov-
nistva bukom, a samim tim i prepoznavanje potrebe za primenom pojedinih
mera ili sredstava za zastitu od komunalne buke. Takode, omoguceno je projek-
tovanje, poredenje, kao i optimizacija razli¢itih reSenja za zastitu stanovnistva

od povisenih nivoa zvuka u Zivotnoj sredini.
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DESKRIPTORI BUKE U ZIVOTNOJ SREDINI

A Deskriptori buke u zivotnoj sredini

Zvuk je svaka vremenski promenljiva mehanicka deformacija u elasti¢noj
sredini koju moze registrovati ¢ovekovo ¢ulo sluha [131]. Covekov organ sluha
ima sposobnost percepcije mehanickih oscilacija koje su u opsegu od 20 Hz do
20 kHz (ukoliko je intenzitet nadrazaja iznad granice ¢ujnosti).

Deformacija pri pojavi zvuka je pra¢ena promenom pritiska u elasti¢noj
sredini. Ukupni pritisak ima svoju staticku komponentu, pg, kao i promenljivu
komponentu, p(t):

p = po+p(t) [Pal. (A1)

Culo sluha nije osetljvo na staticki pritisak, ve¢ samo na vremenski promenljivu
komponentu pritiska, koja se naziva zvucni pritisak. U okolnostima kada je
vremenski oblik zvu¢nog pritiska kompleksan, kao mera stanja u zvu¢nom polju
posmatra se efektivna vrednost pritiska, p.ss(t), koja se dobija vremenskim

usrednjavanjem kvadrata zvuc¢nog pritiska:

pst) = | 7 [ #r)dr IPal (A2)

t=T

Dakle, efektivna vrednost zvuc¢nog pritiska je vremenski promenljiva veli¢ina
¢ija brzina promene zavisi od odabranog vremena usrednjavanja T". U postupku

merenja buke uglavnom se koriste sledec¢e konstante usrednjavanja:

e kratka (uobi¢ajno se oznacava sa “fast”), ¢ija vrednost iznosi 125 ms,

e duga (oznacava se sa “slow”), ¢ija je vrednost T = 1s.

Izbor konstante usrednjavanja najcesSce je propisan standardom koji blize defi-
niSu konkretan postupak merenja. Kako bi se detektovale vrsne vrednosti buke
impulsnog karaktera mogu se primenjivati i kra¢i vremenski intervali usrednja-
vanja (na primer 7" = 35ms), dok se u postupku merenja saobracajne buke
koriste i znatno duzi intervali: 15 minuta, pojedini delovi dana, ceo dan (24 h).

Kako subjektivni dozivljaj promene jacine zvuka predstavlja funkciju pro-
centualne promene pobude (Veber-Fehnerov zakon), uvedena je nova veli¢ina

koja se naziva nivo zvu¢nog pritiska:

2
L = 10log 2L 1B, (A.3)
p

o
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Pri tom je referentni zvudcni pritisak p, = 2-107° Pa. Kako bi se dobijena vred-
nost nivoa zvucnog pritiska prilagodila subjektivnom dozivljaju jacine zvuka
primenjuje se frekvencijska ponderacija nivoa buke. U praksi se najc¢e$ce prime-
njuje A-ponderaciona kriva koja priblizno odgovara izvrnutoj izofonskoj liniji
od 40 fona. S obzirom da se sa povecanjem nivoa zvuka smanjuje nelinearnost
¢ula sluha, za visoke nivoe buke primenjuje se C-tezinska kriva koja odgovara
izvrnutoj izofonskoj liniji od 100 fona. Slabljenje tezinskih krivi po tercnim

opsezima prikazano je u tabeli A.1.

Tabela A.1: Slabljenje tezinskih krivi

f[Hz| | Kriva A [dB] | Kriva C[dB]
50 -30.2 -1.3
63 -26.2 -0.8
80 -22.5 -0.5
100 -19.1 -0.3
125 -16.1 -0.2
160 -13.4 -0.1
200 -10.9 0
250 -8.6 0
315 -6.6 0
400 -4.8 0
500 -3.2 0
630 -1.9 0
800 -0.8 0
1000 0 0
1250 0.6 0
1600 1.0 -0.1
2000 1.2 -0.2
2500 1.3 -0.3
3150 1.2 -0.5
4000 1.0 -0.8
5000 0.5 -1.3
6300 -0.1 -2.0
8000 -1.1 -3.0
10000 -2.5 4.4
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Ekvivalentni A-ponderisani nivo zvuka:

1 2 (t
Lacqr = 1010g | = / p?Tg)dt [dBA], (A4)
b [0

predstavlja naj¢esce koriséeni deskriptor buke. Pri tom p(t) oznacava A-ponderisani
zvucni pritisak u trenutku ¢, dok je T" period usrednjavanja. Pored ekvivalent-
nog nivoa zvucnog pritiska, za dodatno opisivanje promenljive buke koriste se

sledeci deskriptori:
e maksimalni nivo zvucnog pritiska, Lz,
e minimalni nivo zvuc¢nog pritiska, L,

e kvantil (procentni nivo buke) Ly koji predstavlja nivo zvuka koji je pre-
masen tokom N % vremena. Pri tom se najée$¢e primenjuju Ly, Lyg, Lxo,

Lgo 1 ng nivoi.

Umesto ekvivalentnog nivoa buke, za definisanje energije tranzijentnih (krat-
kotrajnih) pojava koristi se nivo izlozenosti zvuku (buci), Lag [dBA], koji se
Cesto oznacava sa SEL (Sound Exposure Level), a odreduje se prema sledeéoj

formuli:

2
o

to
1 2
Lag = 10log | — / pf]‘T(t)dt [dBA], (A.5)
0
t1

gde je
pa(t) — trenutna vrednost A-ponderisanog zvu¢nog pritiska,

ty — t; — posmatrani vremenski interval koji je dovoljno dug da obuhvati

tranzijentnu pojavu buke,

to — referentno trajanje (1s).

Prema ISO 1996 standardu dvadesetévetvoroc¢asovni ekvivalentni nivo buke

definiSe se sledeé¢im izrazom:

12 4 8
L en — 1 1 . 1 0,1Lq4 . 1 071(L5+5) . 1 0,1(Ln+].0) BA A
d ()og(24 0 + 31 0 +t51 0 [dBA], (A.6)

pri ¢emu je

Ly — ekvivalentni A-ponderisani nivo buke u dnevnom periodu (07:00-
19:00),
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L. — ekvivalentni A-ponderisani nivo buke u vefernjem periodu (19:00-
23:00),

L, — ekvivalentni A-ponderisani nivo buke u noénom periodu (23:00-
07:00).

Korekcioni faktori za vecernji i noc¢ni period od 5dB i 10dB, redom, su uvedeni
zbog vece osetljivosti stanovnistva na buku tokom datih perioda dana.

ISO 1996-1:2003 standard uvodi i korekcioni faktor koji je potrebno dodati
na ekvivalentni nivo zvucnog pritiska u zavisnosti od dominatnih izvora zvuka,
kao i karakteristika buke koju oni generisu, a zbog razli¢itih uticaja na subjek-
tivni dozivljaj buke. Vrednost korekcionog faktora u zavosnosti od tipa buke je

navedena u tabeli A.2.

Tabela A.2: Vrednost korekcionog faktora u zavisnosti od tipa izvora i karaktera buke
prema ISO 1996-1:2003 standardu

Specifikacija K [dB]|
drumski saobracaj 0
vazdusni saobracaj 3do6
Izvor buke — .
zeleznicki saobracaj -6 do -3
industrija 0
regularna impulsna buka D
Karakter buke | izrazito impulsna buka 12
tonalna buka 3 do 6

Na osnovu dvadesetcetvorocasovnog ekvivalentnog nivoa buke Lg4.,, moze se

proceniti procenat stanovniStva ugrozenog bukom primenom izraza [12]:

%A =1,795-10"" (Lgen — 37)* + 2,110 - 1072 - (Lge, — 37)?
+0,5353 « +(Lgen — 37)

%HA =9.868-10"* - (Lgep, — 42)* + 1,436 - 1072 + (Lgen — 42)*
+0,5118 - (Lgen — 42)

gde je
%A — procenat ugrozenog stanovnistva,

%H A — procenat veoma ugrozenog stanovnistva.
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Granicne vrednosti indikatora buke na otvorenom prostoru date su u ta-

beli A.3.
Tabela A.3: Grani¢ne vrednosti indikatora buke [12]
Najveci dozvoljeni
Zona | Namena prostora nivo buke L e, [dBA]
Dan No¢
Podrucja za odmor i rekreaciju, bolnicke zone
1. i oporavilista, kulturno-istorijski lokaliteti, 50 40
veliki parkovi
Turisticka podrucja, mala i seoska naselja,
2. . 50 45
kampovi i Skolske zone
3. Cisto stambena podrudja 55 45
Poslovno-stambena  podrucja, trgovacko-
4. e g e 60 50
stambena podrucja i decja igralista
Gradski  centar, zanatska, trgovacka,
administrativno-upravna zona sa stano-
5. vho-upraviia 65 55

vima, zone duz autoputeva, magistralnih i
gradskih saobrac¢ajnica
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MAKSIMALNO DOZVOLJENI NIVOI BUKE MOTORNIH VOZILA U

STACIONARNIM USLOVIMA

B Maksimalno dozvoljeni nivoi buke motornih

vozila u stacionarnim uslovima [105,107]

147 kW

.. Dozvoljeni
Kategorija nivo [dBA]
Moped 81
Laki tricikl 88
sa dvotaktnim i cetvorotakt- 35
nim motorom do 125 cm?
Motocikli sa dvotaktnim i cetvorotakt-
nim motorom preko 125 cm? 87
sa cetvorotaktnim motorom
preko 500 cm? 89
Motocikl sa bocnim sedistem 88
Teski tricikl 88
Laki cetvorocikl 87
Tegki cetvorocikl 87
Putnicko vozilo 87
Laki autobus 88
sa snagom motorom do 99
Tegki autobus 147kW
sa snagom motorom preko 05
147 kW
Lako teretno vozilo ¢ija najveca dozvoljenja masa ne prelazi 3,5t 88
Srednje teretno vozilo ¢ija najveca | 52  snagom  motorom  do 992
dozvoljenja masa prelazi 3,5t 147 kW
ali ne prelazi 12t sa snagom motorom preko 95
147 kW
sa snagom motorom do
Tesko fcergtno vozilo éij@ najveca 147 KW 92
dozvoljenja masa prelazi 12t sa snagom motorom preko o
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REZULTATI MERENJA TRECINSKO OKTAVNOG SPEKTRA BUKE DRUMSKOG
SAOBRACAJA

C Rezultati merenja treé¢insko oktavnog spektra

buke drumskog saobracaja
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REZULTATI MERENJA TRECINSKO OKTAVNOG SPEKTRA BUKE DRUMSKOG

SAOBRACAJA

12.5 Hz 7.51 8.3 1.57 -2.08 -245 -4.66 -2.13 -4.58 -3.14 -5.37
16 Hz 129 1433 753 551 6.84 6.78 9.78 3.85 412 525
20 Hz 18.24 19.18 13.32 12.41 12.35 10.65 13.82 11.32 10.06 11.01
25 Hz 22.95 24.04 19.35 1879 1853 16.95 18.19 17.58 18.46 17.57
31.5 Hz | 27.57 2832 2286 23.65 23.19 22.64 23.64 23.55 2212 2321
40 Hz 34.1  34.37 28.95 30.92 30.07 29.09 325 29.92 30.79 31

50 Hz 40.07 40.02 37.88 41.25 39.68 36.56 38.38 39.79 38.74 40.54
63 Hz 4299 44.23 42 42,64 47.69 41.41 41  47.33 42.48 40.23
80 Hz 43.58 42.21 40.36 41.29 39.73 39.15 44.75 43.55 40.49 40.49
100 Hz 45.54 45.04 41.59 43.07 43.52 41.34 43.08 52  41.41 47.28
125 Hz 46.78 46.34 43.47 44.86 49.91 43.98 45.22 47.55 45.94 44.57
160 Hz 46.32 47.48 45 46.81 46.95 4572 49.8 48.78 45.91 46.36
200 Hz 48.07 49.54 48.41 49.32 49.62 48.72 49.59 49.47 48.63 48.17
250 Hz 50.03 50.81 51.37 50.61 50.44 49.48 51.26 49.46 49.34 49.17
315 Hz 50.85 51.96 51.04 51.31 51.85 50.79 51.69 53.47 50.92 50.35
400 Hz 52.57 53.7 52.16 52,53 5241 51.17 53.07 53.74 522 51.72
500 Hz 54.83 55.17 55.48 55.86 54.48 53.03 55.79 56.48 53.83 53.34
630 Hz 55.68 55.98 55.94 56.93 56.01 54.75 56.53 56.35 55.36 54.26
800 Hz 57.26 57.67 56.72 57.89 57.08 56.65 57.48 57.28 56.81 55.87
1 kHz 5878 59.71 585 5898 58.39 5H8.26 59.07 5892 5887 5H7.72
1.25 kHz | 58.08 58.74 57.82 585 5826 57.98 5832 5838 5824 57.2
1.6 kHz | 57.14 58.15 56.69 57.32 57.23 56.38 57.47 57.35 56.99 56.09
2 kHz 55.04 55.96 54.95 55.7 55.14 54.36 55.67 55.44 54.94 53.87
2.5 kHz | 52.51 53.22 51.62 53.63 52.07 51.51 53.2 52.63 51.67 51.18
3.15 kHz | 50.58 51.08 48.69 50.99 49.58 49.61 51.88 50.75 49.29 48.63
4 kHz 48.52 48.54 45.95 48.55 46.67 46.13 48.65 47.92 46.5 45.42
5 kHz 45.28 46.06 42.74 455 43.41 42.71 45.38 44.26 43.25 41.71
6.3 kHz 41.9 42.78 389 42.83 40.86 39.87 41.91 41.34 40.57 40.15
8 kHz 38.58 38.54 35.68 39.43 36.94 36.34 37.61 37.89 36.62 35.08
10 kHz 34.29 34.14 30.99 34.34 34.04 3246 32.66 33.73 31.74 29.73
125 kHz | 35.24 30.63 26.16 32.52 29.31 27.41 27.61 2887 31.35 25.29
16 kHz 24.15  27.7 23.32 2542 2394 247 23.19 2247 2835 1821
20 kHz 16.92 17.28 20.53 16.46 18.12 16.83 15.18 15.39 14.42 19.04
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REZULTATI MERENJA TRECINSKO OKTAVNOG SPEKTRA BUKE DRUMSKOG

SAOBRACAJA

125Hz | -1.89 -6.13 -5.8 -327 18 -435 -6.1 -2.02 -295 -36
16 Hz 7.52 296 244 621 734 343 554 7.18 4.29 4.11
20 Hz 13.06 9.61 879 10.77 12.07 891 8.65 14.54 10.77 10.3
25 Hz 185 16.71 145 17.17 17.14 16.06 14.42 16.78 18.66 16.03
31.5 Hz 23.8 22.76 19.45 22.65 2247 21.53 20.58 21.33 23.33 22.46
40 Hz 33.22 30.09 26.49 29.04 29.14 30.81 40.28 30.94 29.57 31.34
50 Hz 40.14 35.98 37.68 42.61 37.1 43.01 3791 39.11 37.78 37.2
63 Hz 40.41 41.98 41.56 43.01 47.6 40.42 40.39 394 41.12 43.57
80 Hz 40.54 39.2 42.08 42.4 40.65 40.22 39.42 39.14 40.48 41

100 Hz 45.19 41.32 43.03 45.57 43.64 41.89 40.77 42.28 41.5 46.86
125 Hz 46.51 43.76 44.79 47.36 4551 43.85 43.59 43.85 47.05 49.94
160 Hz 48  47.04 47.74 48.66 45.87 45.97 46.98 44.48 46.45 44.56
200 Hz 48.78 48.73 49.59 50.18 50.46 50.68 47.35 49  48.38 48.44
250 Hz 49.1 49.65 50.06 51.12 50.87 51.46 48.56 48.76 50.79 48.98
315 Hz 50.17 50.6 50.18 51.75 50.45 49.57 50.09 48.32 50.33 50.03
400 Hz 50.58 51.29 52.45 52.71 51.31 52.45 53.24 50.08 51.59 50.21
500 Hz 53.37 53.25 54.23 53.86 53.94 53.59 5293 53.4 53.61 54.52
630 Hz 55.06 54.23 54.46 54.83 54.84 54.71 53.9 54.59 54.34 54.03
800 Hz 56.26 55.29 55.98 55.84 56.52 56.21 55.2 55.65 5576 55.46
1 kHz 833 57 5815 5H7.53 5814 H7.89 5H7.16 57.27 57.75 5T.75
1.25 kHz | 57.87 56.69 58.13 57.04 57.76 57.73 56.98 56.99 57.64 57.1
1.6 kHz | 56.83 55.72 57.22 56.15 56.57 56.68 55.95 56.05 56.67 56.56
2 kHz 55.08 53.73 55.19 53.99 54.87 54.92 54 53.9 54.53 54.18
2.5 kHz | 5239 50.96 52.01 51.27 52.34 52.36 51.38 51.06 51.37 50.78
3.15 kHz | 50.25 50.46 49.37 50.03 50.47 49.84 49.21 48.37 4891 48.29
4 kHz 47.37 46.25 46.25 46.1 4752 47.28 46.5 45.69 45.58 45.88
5 kHz 44.25 42.66 42.62 42.4 44.95 44.56 42.87 42.09 42.16 42.61
6.3 kHz | 41.45 40.16 39.13 39.77 41.49 42.88 39.26 38.84 39.48 40.43
8 kHz 375 36.4 3535 36.98 38.6 39.12 3541 344 35.55 37.02
10 kHz 32.2 31.76 30.41 31.2 34.71 33.2 30.67 29.71 30.94 33.25
125 kHz | 26.46 26.01 32.32 27.02 28.95 29.23 255 26.06 26.93 26.71
16 kHz 21.77 19.74 21.34 21.79 2748 23.18 19.71 21.25 21.38 20.6
20 kHz 12.75 11.24 1794 17.36 15.99 16.02 13.4 1521 13.94 11.67
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REZULTATI MERENJA TRECINSKO OKTAVNOG SPEKTRA BUKE DRUMSKOG

SAOBRACAJA

125Hz | -261 067 199 -0.24 -0.43 0.7 -0.71 374 3.66 -0.89
16 Hz 3.27 761 77796 612 846 7.02 555 7.97 10.33 5.76
20 Hz 871 12.63 11.99 11.19 12.71 11.22 987 13.12 14.71 12.19
25 Hz 16.22 18.13 1745 17.63 17.26 16.73 15.88 18.62 18.24 16.63
31.5 Hz | 20.46 24.28 22.74 2231 23.37 21.92 21.93 27.42 23.89 2298
40 Hz 26.24 28.53 32.08 29.68 34.46 31.57 30.04 32.76 30.71 32.78
50 Hz 35.29 40.48 41.15 38.05 40.08 36.26 39.59 40.08 38.44 38.39
63 Hz 40.59 44.87 41.26 41.47 4257 37.8 4291 4298 42.78 47.61
80 Hz 38.64 39.53 42.35 39.27 41  36.72 40.08 42.6 41.84 47.43
100 Hz 39.3 42.51 41.68 42.07 41.91 39.02 42.87 44.4 43.07 43.82
125 Hz 42.49 43.95 43.39 47.96 44.97 44.38 46.47 45.14 46.27 45.87
160 Hz 44,74 47.39 46.02 48.15 46.28 458 473 47.57 48.9 47.92
200 Hz 46.03 48.9 48.46 48.9 49.09 46.46 50.23 50.42 48.58 48.38
250 Hz 47.2  50.09 49.36 49.73 50.32 4845 49.46 51.11 49.53 52.04
315 Hz 48.54 52.42 49.61 50.78 50.5 48.91 49.51 52.59 50.42 52.11
400 Hz 49.84 53.43 52.21 52.11 51.84 50.22 50.96 53.76 50.78 53

500 Hz 52.09 55.31 53.56 53.82 53.75 52.02 53.04 55.65 53.98 55.11
630 Hz 52.14 55.77 54.38 54.37 54.81 53.21 53.96 56.6 5523 56.2
800 Hz 54.45 56.91 55.75 56.11 56.69 55.18 55.77 57.68 56.37 56.95
1 kHz 56.16 57.99 56.96 57.81 5H7.61 5H7.07 5H7.6 59.15 5HT.7T7 5H8.1
1.25 kHz | 55.92 57.34 56.81 57.65 57.41 56.73 57.64 5885 57.72 57.8
1.6 kHz | 55.33 56.45 55.98 57.06 56.22 559 56.62 581 56.65 56.76
2 kHz 53.13 54.8 53.78 54.96 54.15 53.89 54.71 56.3 54.73 54.86
2.5 kHz | 50.25 51.75 50.88 52.43 51.54 50.58 52.09 54.24 51.57 52.1
3.15 kHz | 47.62 49.16 48.08 49.61 4858 47.83 49.41 51.33 48.68 49.94
4 kHz 44.59 46.58 45.17 46.77 45.8 44.92 46.87 48.18 45.56 47.59
5 kHz 41.6  43.75 42.52 43.19 42.79 41.63 43.23 45.29 42.1 44.38
6.3 kHz | 38.95 40.62 40.24 40.02 40.09 38.65 40.35 44.04 39.19 40.93
8 kHz 34.48 37.73 36.32 35.39 35.8 34.3 3585 4875 39.08 37

10 kHz 29.46 33.1 32.82 30.64 31.57 29.55 31.28 34.49 31.72 32.61
125 kHz | 23.47 34.2 25.61 25.02 26.56 35.71 25.89 3888 31.07 29.66
16 kHz 17.35 22,51 20.34 20.27 23.71 24.73 20.02 27.77 32.74 22.17
20 kHz 8.89 16.05 11.63 15,57 1599 16.39 12.73 21.15 18.15 13.11
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EKSPERIMENTALNI PODACI O PROTOKU I STRUKTURI SAOBRACAJA I
IZMERENIM NIVOIMA BUKE

D Eksperimentalni podaci o protoku i strukturi

saobracaja i izmerenim nivoima buke
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EKSPERIMENTALNI PODACI O PROTOKU I STRUKTURI SAOBRACAJA I

IZMERENIM NIVOIMA BUKE

Niw Nut Nie Ny Nu Laeg Niw Nt Nie Ny Nu Laeg
96 4 1 6 0 622 136 1 1 9 0 64.7
124 3 0 3 0 634 92 0 0 8 0 656
112 0 0 3 0 628 37 0 0 4 0 599
50 0 0 1 0 61.1 185 3 3 1 0 68
273 6 2 3 0 632 230 4 2 4 0 69.1
380 0 0 4 0 64 43 0 0 4 0 631
161 0 0 2 0 60.9 194 6 0 7 2 64.7
148 1 1 10 O 68.5 258 1 1 4 0 63.4
244 1 1 14 2  69.6 169 0 0 8 1 65
129 0 0 12 0 673 66 0 1 1 0 617
61 0 0 7 0 674 51 0 1 0 0 573
278 5 0 19 0 695 35 0 0 0 2 585
331 3 1 20 0  69.6 52 0 0 0 1 58
174 1 0 19 1 69.2 235 5) 6 8 1 64.3
27 0 0 0 0 61 241 2 1 17 3 64.2
135 1 1 0 0 637 188 0 2 11 1 63.6
139 0 0 0 0 629 72 0 0 0 5 60.5
90 1 0 0 1 61.1 175 4 0 0 1 62.7
67 0 0 0 0 62 256 1 0 0 2 64.2
37 0 0 0 0 585 195 1 0 1 2 664
99 7 1 3 0 658 100 0 0 0 0 64.1
134 3 3 6 0 658 26 1 0 0 0 60.3
97 4 0 4 0 644 186 10 3 0 2 678
31 2 0 1 0 615 266 3 2 2 5 69.3
71 1 1 2 0 62.5 165 1 0 1 0 68.2
109 3 1 4 0 651 88 0 0 0 0 66.1
117 2 0 5) 0 626 172 5) 5) 10 1 66.4
70 0 0 2 0 638 195 6 3 13 1 65
142 0 1 0 1 66.2 122 1 1 7 0 64
225 1 0 0 0 68 37 1 0 7 0 618
147 1 0 0 0 654 95 3 0 2 1 62.3
76 0 0 0 0 63.5 82 1 1 4 2  61.3
21 1 0 0 0 59.6 80 1 0 2 0 618
95 1 0 4 0 614 32 0 0 2 0 588
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EKSPERIMENTALNI PODACI O PROTOKU I STRUKTURI SAOBRACAJA I

IZMERENIM NIVOIMA BUKE

Niw Npuw Nw Ny Nip Lagg Niw N Nw Ny Nip Lagg
49 0 0 6 0 621 125 1 0 0 6 65.8
63 0 0 3 3 61.2 67 0 0 0 1 625
37 1 1 3 0 60.2 131 0 0 7 4 627
82 3 1 7 0 638 136 4 0 9 5 63.7
136 0 1 4 3 626 160 1 0 6 2 65.1
106 0 0 9 2 627 48 2 0 6 0 62

39 0 0 1 0 587 177 5 2 1 6 67.1
307 2 3 3 0 633 200 6 1 1 8  66.7
165 0 0 2 1 615 217 1 1 4 5 684
186 6 0 12 0 683 66 0 0 2 0 626
234 4 0 18 5 68 227 7 4 10 5 658
204 1 1 12 1 677 238 6 1 6 5 635
80 0 0 7 1 645 185 3 0 6 8 64.9
22 1 0 0 0 60.3 75 0 0 2 3 6L.5
301 4 0 20 4 698 45 0 0 0 1 57.2
287 8 0 25 6 692 40 0 0 0 1 554
214 2 0 11 10 68.6 48 0 0 0 5 56.8
85 1 0 9 1 674 170 1 1 10 3 624
23 0 0 0 0 982 13 0 1 4 4 60

143 3 0 0 0 629 210 2 0 0 3 646
180 4 1 2 5 644 236 2 1 0 6 639
148 1 0 1 3 628 221 0 0 0 5 64.1
ol 1 0 0 0 959.1 96 2 0 0 4 643
135 3 4 4 1 67.1 208 12 2 0 7 679
137 5 6 7 6 654 223 8 0 1 5 67.7
133 3 1 5 1 641 150 1 0 0 2 66.7
26 0 0 1 0 614 29 1 1 3 3 653
17 0 0 0 0 97.5 17 1 0 0 0 59.7
100 2 2 1 0 637 170 6 4 10 4 66.2
126 2 3 3 1 658 198 8 3 19 9 661
118 1 0 4 3 631 140 1 0 9 4 633
49 0 1 2 0 60 46 1 0 0 0 586
161 1 1 0 2 66.7 80 4 2 1 1 623
238 2 0 0 2 68.7 75 6 0 4 2 604
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EKSPERIMENTALNI PODACI O PROTOKU I STRUKTURI SAOBRACAJA I
IZMERENIM NIVOIMA BUKE

Niw Nut Nie Ny Nu Laeg Niw Nt Nie Ny Nu Laeg
82 0 0 2 1 60.9 194 1 1 0 5 65.2
46 0 0 1 0 57.9 146 0 0 7 0 64.7
53 1 0 2 0 60.1 76 0 0 0 6 628
69 1 0 4 0 623 15 1 0 0 1 56.1
59 1 0 4 2 60.4 146 3 1 11 4 63.8
40 0 0 1 1 58.8 122 1 0 6 7 664
91 3 3 3 2 61.7 36 0 0 4 2 608
114 0 0 6 8 63.1 168 8 4 4 6 68.1
50 0 0 1 2 611 196 10 2 4 7 65.7
54 0 0 2 4  60.3 174 4 0 5) 7  66.5
318 1 2 4 9 62.4 54 0 0 0 2 60.4
148 0 0 2 2 59.5 162 4 2 5 4 65.2
175 1 0 7 1 66.4 251 2 4 9 6 65.2
220 5) 1 16 3 694 210 2 1 7 9 63.7
120 0 0 6 6 65.9 76 0 0 0 0 60
21 2 0 1 0 58 39 0 0 1 0 594
276 3 1 12 13 68.8 36 1 0 0 1 57.1
277 4 0 24 10 70.2 66 0 0 3 1 59
234 3 0 11 13 71.1 32 0 0 0 0 55.5
125 1 0 11 1 65.8 259 2 1 12 2 66.8
36 1 0 1 0 604 177 2 0 10 4 625
125 2 0 0 8 63.5 72 0 0 5) 1 59.5
119 0 1 1 1 63.1 30 0 1 1 1 57.1
126 1 0 0 5 622 191 2 1 0 5 65.3
60 1 0 0 3 59.6 225 2 1 0 14  64.3
123 2 2 2 2 63.2 219 1 0 1 2 63.8
161 3 4 5) 7 64.5 70 0 0 0 4 60.7
149 ) 0 1 4 63.3 18 14 4 4 4 68.2
38 0 0 0 2 589 227 8 3 2 6 674
75 0 1 4 2 635 168 1 0 5) 2 68.1
113 2 2 3 3 64 64 0 0 2 1 63.8
109 1 0 3 0 626 16 0 0 0 0 588
58 0 0 1 1 61.2 184 4 0 5 5 63.8
151 2 0 0 3 647 203 6 1 17 5 644
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EKSPERIMENTALNI PODACI O PROTOKU I STRUKTURI SAOBRACAJA I

IZMERENIM NIVOIMA BUKE

Niw Nut Nie Ny Nu Laeg Niw Nt Nie Ny Nu Laeg
135 1 1 15 1 65.4 109 4 1 1 2 65
22 0 0 1 1 56 117 2 0 1 1 63.1
13 1 1 0 0 57.9 118 1 0 3 0 652
89 1 0 3 4 624 48 0 0 1 0 61.1
102 4 0 4 5 623 208 4 2 0 2  66.9
82 0 0 2 0 61.5 268 1 1 0 1 66.4
30 2 0 2 0 575 210 0 1 0 0 67
64 0 0 2 0 61 78 0 0 0 0 625
66 0 0 3 1 62.1 20 0 0 0 0 576
54 0 0 4 1 61.5 210 4 0 9 2 64.4
30 1 0 1 0 o571 128 0 0 6 0 653
81 2 1 0 1 60.2 24 0 0 0 0 56.9
102 1 0 2 3 613 358 6 5) 4 4 70.1
87 0 0 0 2 59.7 202 5) 3 3 2  68.9
290 3 3 3 3 64.8 134 4 1 4 0 66
369 6 0 4 2 64.9 26 0 0 1 2 585
457 1 0 3 0 648 18 2 0 0 0 586
113 0 0 4 0 616 242 5) 0 8 1 66.4
23 2 0 0 0 50.1 267 6 2 5) 1 65.6
240 6 1 9 4 67.4 226 2 1 4 0 65.6
263 1 1 19 2 68.7 75 0 0 1 0 638
141 0 0 10 1 65.8 33 1 0 0 0 56.7
34 0 0 2 1 62.7 44 1 0 0 1 57.6
21 1 0 3 0 62 44 0 0 0 0 59
322 5) 0 12 9 66.8 265 7 0 14 0 685
394 4 1 30 7 69.7 320 4 0 15 4 684
215 2 1 19 0 68.6 228 2 0 11 1 67.2
66 0 0 6 0 66 65 0 0 6 0 63.7
152 2 0 0 8 62.3 250 2 0 0 0 653
199 1 0 0 3  63.7 297 1 0 0 1 65
120 0 0 0 1 62.3 148 0 0 0 0 647
25 1 2 0 0 613 30 0 0 0 0 604
120 5 11 4 1 67 225 4 3 4 0 68.9
144 9 2 7 1 67.3 230 9 2 4 1 68.8
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EKSPERIMENTALNI PODACI O PROTOKU I STRUKTURI SAOBRACAJA I

IZMERENIM NIVOIMA BUKE

Niw Nut Nie Ny Nu Laeg Niw Nt Nie Ny Nu Laeg
141 2 0 3 0 678 63 0 1 12 1 66.4
30 0 0 3 0 623 45 0 0 2 0 622
17 0 1 1 0 594 143 3 0 0 0 629
274 5) 3 16 0 66.6 180 4 1 2 5 644
238 2 2 12 0 65.4 148 1 0 1 3 62.8
101 1 0 15 0 655 531 1 0 0 0 99.1
24 2 1 0 0 584 67 1 1 0 3  59.5
19 1 0 11 0 61.3 93 0 0 0 2 61.3
106 3 1 3 0 64.6 27 0 0 0 4 585
110 4 0 4 0 64.2 135 0 2 0 4 63.4
76 0 0 2 0 625 152 4 0 0 7 623
22 0 0 3 0 598 124 1 0 0 9 621
61 1 0 2 0 61 64 1 1 3 0 60.7
63 3 0 4 0 621 124 1 1 8 0 66.5
33 1 0 2 0 62 95 1 1 6 0 639
15 0 0 2 0 59 38 0 0 1 0 61
307 2 3 3 0 633 158 2 6 3 0 659
165 0 0 2 1 61.5 150 6 3 11 2 65
332 2 0 3 1 63.3 129 5) 2 5) 1 66.9
410 3 2 5 4 64.8 64 1 0 1 0 62.1
507 3 1 4 6 65.8 17 0 0 1 0 56.6
115 0 0 3 5) 61 119 8 1 3 0 651
61 0 0 0 0 58.9 90 11 0 2 0 644
336 2 1 3 1 64.6 125 1 0 2 4 64.5
376 2 0 2 5 64.5 127 0 0 6 1 65.2
114 1 0 1 8 60.2 28 0 0 0 0 593
294 4 0 18 0 68 92 1 0 3 4 63.1
343 11 0 23 0 70.5 124 4 0 5 2 64.1
167 0 0 21 0 68.6 134 0 0 3 4 639
62 0 0 19 0 67.2 46 0 0 1 1 61.5
42 0 0 5) 0 634 91 5) 0 3 1 63.3
339 11 1 20 4 69.9 111 5 0 2 5 64.1
387 3 1 18 7 68.6 172 0 0 1 0 64
190 1 0 11 1 66.4 236 3 0 0 1 67.3
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EKSPERIMENTALNI PODACI O PROTOKU I STRUKTURI SAOBRACAJA I

IZMERENIM NIVOIMA BUKE

Niw Nut Nie Ny Nu Laeg Niw Nt Nie Ny Nu Laeg
160 1 0 0 7 64.7 209 0 0 4 4 66
53 0 0 0 0 615 84 0 0 2 2 614
16 0 0 0 1 56.5 185 ) 0 ) 6 63.6
184 1 0 0 3 65 245 5 1 6 9 66.6
160 1 2 0 5  64.2 234 5) 2 13 0 66.3
229 0 0 0 7 654 251 3 0 15 0 671
63 0 0 0 2  61.3 220 2 0 10 0 675
181 1 1 0 4  65.9 52 0 0 0 0 60.7
153 3 0 6 2 65.6 235 1 1 9 2  66.1
160 2 0 12 3  66.3 319 3 1 17 9 673
165 0 0 6 1 65 315 1 0 14 3 673
23 0 0 0 0 56.5 110 2 0 8 3 644
155 1 0 7 2 64.7 62 0 0 0 2 608
190 0 0 9 4  64.9 218 5) 1 8 3 66.4
112 0 0 6 0 64.2 191 0 2 0 1 65.95
151 2 1 7 6 654 258 0 0 0 0 651
181 1 1 6 4  65.9 211 0 0 0 9 66.3
87 0 0 3 4 64 97 0 0 0 0 634
210 11 8 4 1 69 23 0 0 0 0 57.2
199 7 6 5) 4  69.7 174 0 0 1 4  63.6
161 1 2 3 0 66.6 217 0 0 1 10 644
24 0 0 0 0 57.8 96 1 0 0 3 623
221 5 1 1 3 68.2 29 0 0 0 2 956.95
270 3 1 5) 4  66.1 225 3 0 0 13  65.1
146 1 0 4 5 66.5 214 4 1 5) 2 67.8
41 0 0 0 0 60.9 268 7 1 4 1 69.3
190 6 5) 3 5) 68 134 0 1 6 2  66.6
208 2 5) 3 5 688 21 0 0 0 0 58
171 6 0 6 2 63.7 217 8 2 0 2 671
239 5) 1 9 1 66 305 5) 1 6 9 681
202 4 0 6 5 634 154 1 0 2 3  66.5
75 1 0 2 0 623 38 0 1 0 1 61.1
228 8 1 5) 9 64.5 15 0 1 0 0 588
192 2 0 4 8 625 191 9 1 2 3 679
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EKSPERIMENTALNI PODACI O PROTOKU I STRUKTURI SAOBRACAJA I
IZMERENIM NIVOIMA BUKE

Niw Nut Nie Ny Nu Laeg
197 6 2 14 6 64.9
250 3 1 16 1 65.3
90 1 0 10 1 62.8
216 3 4 9 4 63.7
148 3 1 6 4 62.4
133 0 0 9 3 61.6
31 1 0 0 0 56.5
35 0 0 3 0 577
207 5 1 12 4 63.8
227 ) 1 14 3 64.6
75 2 0 2 1 61.7
97 2 2 3 0 64.2
82 0 0 2 3 614
84 1 2 2 2 62.3
93 2 0 3 2 618
80 2 0 1 4 61
25 3 0 0 0 585
100 2 1 3 3  63.2
118 2 0 4 2 63.7
102 2 0 2 1 63.3
64 0 0 4 1 62.3
53 0 0 1 1 60
59 1 0 3 2 594
51 0 0 2 1 58.6
48 0 0 1 1 58.4
54 0 0 3 0 61.1
7 0 0 3 0 60.5
39 1 0 3 0 61.6
17 0 0 1 1 55.6
66 1 0 1 0 627
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NORMALIZOVANI TERCNI SPEKTAR SAOBRACAJNE BUKE

E Normalizovani tercni spektar saobrac¢ajne buke

U prikazanoj tabeli, pored normalizovanog tercnog spektra saobrac¢ajne buke
koji je procenjen na osnovu eksperimentalnih rezultata merenja, radi poredenja,

prikazane su i L; ; vrednosti propisane BS EN 1793-3 standardom [128|.
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NORMALIZOVANI TERCNI SPEKTAR SAOBRACAJNE BUKE

fi [Hz] | L; [dB] | L; [dB]
25 -48.4 /
31.5 -43.1 /
40 -35.1 /
50 -27.0 /
63 -23.6 /
80 -25.4 /
100 -22.9 -20
125 -20.7 -20
160 -19.0 -18
200 -17.0 -16
250 -16.0 -15
315 -15.3 -14
400 -13.7 -13
500 -12.0 -12
630 -11.0 -11
800 -9.6 -9
1k -7.9 -8
1.25k -8.1 -9
1.6k -9.2 -10
2k -11.0 -11
2.5k -14.2 -13
3.15k -16.4 -15
4k -19.4 -16
ok -22.8 -18
6.3k -25.6 /
8k -29.0 /
10k -33.9 /
12.5k -38.5 /
16k -43.4 /
20k -49.9 /
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ALGORITAM PSO OPTIMIZACLIE

F Algoritam PSO optimizacije

function optimised parameters = PSO optimization (swarm size ,...
num_dimensions, space limits, objective function , optimization goal,...
velocity clamping factor, min_ inertia weight, max inertia weight ,...
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% PSO _optimization — optimizacija rojem cestica

% Ulazne promenljive:

% swarm _size — velicina roja (broj cestica)

% num dimensions — broj promenljivih cije je vrednosti potrebno
% utvrditi postupkom optimizacije

% space limits — granice prostora pretrage u formi matrice sa

% num_dimensions redova i dve kolone (i—ti red

% matrice sadrzi minimalnu i maksimalnu vrednost
% i—te promenljive)

% objective function — naziv funkcije ciji je optimum potrebno
% utvrditi

% optimization goal — string ’min’ ili ’max’ u zavisnosti od

% toga da li se PSO algoritmom resava problem
% minimizacije ili maksimizacije

% velocity clamping factor — faktor ogranicenja brzine

% min_inertia_weight — minimalna vrednost koeficijenta inercije
% max inertia weight — maksimalna vrednost koeficijenta inercije
% max _iterations — ukupan broj iteracija

% Izlazne promenljive:

% optimised parameters — optimalne vrednosti trazenih parametara

%
%

provera da li su prilikom pozivanja particle swarm optimization

funkcije unete sve promenljive

if nargin < 9

error ( 'Nisu unete sve promenljive’)

end

%

provera da li je space limits matrica adekvatno definisana

[row, col]=size (space limits);

if row™=num_dimensions || col™=2

error ("Matrica space limits nije adekvatno definisana: neodgovarajuce

dimenzije matrice’)

end

for i=1:num dimensions

if space limits(i,l)>=space limits(i,2)

error ('Matrica space limits nije adekvatno definisana: minmumi su

veci od maksimuma )

end
end
% definisanje donjih i gornjih granica prostora pretrage
space lower limits = space limits(:,1);
space upper limits = space limits(:,2);
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ALGORITAM PSO OPTIMIZACLIE

format long;

% inicijalizacija roja — smestanje cestica na nasumicno odabrane
% pozicije u okviru definisanog prostora pretrage
for i=1:num dimensions
particle (:,i) = space lower limits(i) +
(space upper limits(i) — space lower limits(i))...
* rand (swarm _size,1);
end

% definisanje maksimalne i minimalne brzine kretanja
Vmax = (space upper limits—space lower limits)...

* velocity clamping factor;
Vmin = —Vmax;

% definisanje inicijalnih brzina
for i=1:num_dimensions

velocity (:,i) = Vmin(i) + (Vmax(i)—Vmin(i)) % rand(swarm size,1);
end

% pretraga prostora mogucih resenja kroz max iterations iteracija
for itr=1:max _iterations
% linearno smanjenje vrednosti koeficijenta inercije (tokom
% iteracija PSO algoritma)
w(itr) = ((max_iterations — itr)*(max inertia_ weight —
min_inertia_ weight))/(max _iterations—1) + min_ inertia weight;

% definisanje vrednosti koeficijenata kognitivnog i socijalnog
% ucenja (u zavisnosti od rednog broja tekuce iteracije)
social constant = 0.5 + 2xitr/max _iterations;

cognitive constant = 2.5 — 2xitr/max iterations;

for p=Il:swarm size
% procena kvaliteta p—te cestice (tj. njenog polozaja)
parameter = particle(p,:,itr);
fitness (p,itr) = feval(objective function ,parameter);

switch optimization_goal

? in? O

case 'min’ % problem minimizacije

format long;

% pronalazenje najboljeg polozaja (u okviru definisanog
% prostora pretrage) kojeg je p—ta cestica do sada

% posetila (pBest)

[pBest fitness ,index]| = min(fitness(p,:));
pBest=particle(p,:,index);

% odredjivanje globalno najboljeg resenja (gBest)
if (p==1 && itr==1)
gBest = pBest;
gBest fitness = pBest fitness;
elseif fitness(p,itr) < gBest fitness
gBest fitness = fitness(p,itr);
gBest = particle(p,:,itr);
end
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end

case ’'max’ % problem maksimizacije
format long;

% pronalazenje najboljeg polozaja (u okviru definisanog
% prostora pretrage) kojeg je p—ta cestica do sada

% posetila (pBest)
[pBest fitness ,index| = max(fitness(p,:));
pBest = particle(p,:,index);

% odredjivanje globalno najboljeg resenja (gBest)

if (p==1 && itr==1)
gBest = pBest;
gBest fitness = pBest fitness;
elseif fitness(p,itr) > gBest fitness
gBest fitness = fitness(p,itr);
gBest = particle(p,:,itr);
end

otherwise

error ( ’Potrebno je uneti min ili max’)

% azuriranje brzine p—te cestice

velocity (p,:,(itr+1)) = w(itr)*velocity(p,:,itr)...

for

end

+ social constantxrand(1l,num dimensions) ...

.x(gBest—particle(p,:,itr)) + cognitive_constant ...
«rand (1,num_dimensions) .x(pBest—particle(p,:,itr));

I=1:num_dimensions
if velocity(p,l,(itr+1))<Vmin(1)
velocity (p,l,(itr+1)) = Vmin(1l);
end
if velocity(p,l,(itr+1))>Vmax(1l)
velocity (p,l,(itr+1)) = Vmax(1);
end

% promena polozaja p—te cestice

particle(p,:,(itr+1)) = particle(p,:,itr) ...

+ velocity (p,:,(itr+1));

for l1=1:num dimensions
if space upper limits(1l)<particle(p,1,(itr+1))
particle(p,l,(itr+1)) = space upper limits(1l);
end
if space lower limits(1l)>particle(p,1,(itr+1))
particle(p,l,(itr+1)) = space lower limits(1l);
end
end
end
end
optimised parameters = gBest;

end
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PSO OPTIMIZACIJA SA TOPOLOGILJOM PRSTENA

G PSO optimizacija sa topologijom prstena

function optimised parameters = PSO ring topology(swarm size ,...
num_dimensions, space limits, objective function , optimization goal,...

velocity clamping factor, min_ inertia weight, max inertia weight ,...
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% PSO _ring topology — PSO algoritam sa topologijom prstena

% Ulazne promenljive:

% swarm _size — velicina roja (broj cestica)

% num dimensions — broj promenljivih cije je vrednosti potrebno
% utvrditi postupkom optimizacije

% space limits — granice prostora pretrage u formi matrice sa

% num_dimensions redova i dve kolone (i—ti red

% matrice sadrzi minimalnu i maksimalnu vrednost
% i—te promenljive)

% objective function — naziv funkcije ciji je optimum potrebno
% utvrditi

% optimization goal — string ’min’ ili ’max’ u zavisnosti od

% toga da li se PSO algoritmom resava problem
% minimizacije ili maksimizacije

% velocity clamping factor — faktor ogranicenja brzine

% min_ inertia weight — minimalna vrednost koeficijenta inercije
% max inertia weight — maksimalna vrednost koeficijenta inercije
% max _iterations — ukupan broj iteracija

% Izlazne promenljive:

% optimised parameters — optimalne vrednosti trazenih parametara

%
%

provera da li su prilikom pozivanja particle swarm optimization

funkcije unete sve promenljive

if nargin < 9

error ( 'Nisu unete sve promenljive’)

end

%

provera da li je space limits matrica adekvatno definisana

[row, col]=size (space limits);

if row™=num_dimensions || col™=2

error ("Matrica space limits nije adekvatno definisana: neodgovarajuce

dimenzije matrice’)

end

for i=1:num dimensions

if space limits(i,l)>=space limits(i,2)

error ('Matrica space limits nije adekvatno definisana: minmumi su

veci od maksimuma )

end

end

% definisanje donjih i gornjih granica prostora pretrage

space lower limits = space limits(:,1);

space upper limits = space limits(:,2);
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PSO OPTIMIZACIJA SA TOPOLOGILJOM PRSTENA

format long;

% inicijalizacija roja — smestanje cestica na nasumicno odabrane
% pozicije u okviru definisanog prostora pretrage
for i=1:num dimensions
particle (:,i) = space lower limits(i) +
(space upper limits(i) — space lower limits(i))...
* rand (swarm _size,1);
end

% definisanje maksimalne i minimalne brzine kretanja
Vmax = (space upper limits—space lower limits)...

* velocity clamping factor;
Vmin = —Vmax;

% definisanje inicijalnih brzina
for i=1:num_dimensions

velocity (:,i) = Vmin(i) + (Vmax(i)—Vmin(i)) % rand(swarm size,1);
end

% pretraga prostora mogucih resenja kroz max iterations iteracija
for itr=1:max _iterations
% linearno smanjenje vrednosti koeficijenta inercije (tokom
% iteracija PSO algoritma)
w(itr) = ((max_iterations — itr)*(max inertia_ weight —
min_inertia_ weight))/(max _iterations—1) + min_ inertia weight;

% definisanje vrednosti koeficijenata kognitivnog i socijalnog
% ucenja (u zavisnosti od rednog broja tekuce iteracije)
social constant = 0.5 + 2xitr/max _iterations;

cognitive constant = 2.5 — 2xitr/max iterations;

for p=Il:swarm size
% procena kvaliteta p—te cestice (tj. njenog polozaja)
parameter = particle(p,:,itr);
fitness (p,itr) = feval(objective function ,parameter);
end

for p=Il:swarm size
% definisanje susedskih veza u skladu sa topologijom prstena
neighbor (1) = p—1;

neighbor (2) = p+1;
if ( neighbor(1)==0 )
neighbor (1) = swarm_size;

end

if ( neighbor(2)==(swarm size+1) )
neighbor (2) = 1;

end

switch optimization_goal
case ’'min’ % problem minimizacije
format long;

% pronalazenje najboljeg polozaja (u okviru definisanog

% prostora pretrage) kojeg je p—ta cestica do sada
% posetila (pBest)

151



106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135

137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161

PSO OPTIMIZACIJA SA

TOPOLOGIJOM PRSTENA

[pBest fitness ,index| = min(fitness(p,:));

pBest = particle(p,:,index);

% za

svakog od suseda p—te cestice odredjuje se

% najkvalitetnije pronadjeno resenje

[nei

[nei

% za

ghbor best fitness(1),index 1] =

min{ fitness (neighbor (1) ,:));

ghbor best fitness(2) ,index 2] =
(2) ,:))s

min(fitness (neighbor

posmatrani skup suseda definise se najbolje

% pronadjeno resenje (nBest)
nBest = pBest;
nBest fitness — pBest fitness;

if (

end
if(

end

neighbor best fitness(l)<nBest fitness )
nBest = particle(neighbor (1) ,:,index 1);
nBest fitness = neighbor best fitness(1);

neighbor_best fitness(2)<nBest_fitness )
nBest = particle (neighbor(2) ,:,index 2);
nBest fitness = neighbor best fitness(2);

% odredjivanje globalno najboljeg resenja (gBest)

Pf (

p==1 && itr==1 )
gBest = particle(1,:,1);
gBest fitness = fitness(1,1);

elseif fitness(p,itr) < gBest fitness

end

gBest fitness = fitness(p,itr);
gBest = particle(p,:,itr);

case ’'max’ % problem maksimizacije

format long;

% pronalazenje najboljeg polozaja (u okviru definisanog

% prostora pretrage) kojeg je p—ta cestica do sada

% posetila (pBest)

[pBest fitness ,index| = max(fitness(p,:));

pBest = particle(p,:,index);

% za

svakog od suseda p—te cestice odredjuje se

% najkvalitetnije pronadjeno resenje

[nei

[nei

ghbor best fitness(1),index 1] =

max{ fitness (neighbor (1) ,:));

ghbor best fitness(2) ,index 2] =
(2

) :))s

max( fitness (neighbor

% za posmatrani skup suseda definise se najbolje
% pronadjeno resenje (nBest)

nBest = pBest;

nBest fitness = pBest fitness;

if ( neighbor best fitness(l)>nBest fitness )

end
if(

nBest = particle(neighbor (1) ,:,index 1);
nBest fitness = neighbor best fitness(1);

neighbor_best fitness(2)>nBest_fitness )
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end

nBest = particle (neighbor(2) ,:,index 2);
nBest fitness = neighbor best fitness(2);
end

% odredjivanje globalno najboljeg resenja (gBest)

if( p==1 && itr==1)
gBest = particle(1,:,1);
gBest fitness = fitness(1,1);

elseif fitness(p,itr) > gBest fitness
gBest fitness = fitness(p,itr);
gBest = particle(p,:,itr);

end

otherwise

error (Potrebno je uneti min ili max’)

% azuriranje brzine p—te cestice

velocity (p,:,(itr+1)) = w(itr)*velocity(p,:,itr)...

for

end

+ social constantxrand(l,num dimensions) ...

.#(nBest—particle(p,:,itr)) + cognitive constant ...
«rand (1,num_dimensions) .x(pBest—particle(p,:,itr));

l=1:num_dimensions

if velocity(p,l,(itr+1))<Vmin(1l)
velocity (p,l,(itr+1)) = Vmin(1);

end

if velocity(p,l,(itr+1))>Vmax(1l)
velocity (p,l,(itr+1)) = Vmax(1);

end

% promena polozaja p—te cestice

particle(p,:,(itr+1)) = particle(p,:,itr) ...

+ velocity(p,:,(itr+1));

for l1=1:num _ dimensions
if space upper limits(1l)<particle(p,1,(itr+1))
particle(p,l,(itr+1)) = space upper limits(1l);
velocity (p,l,(itr+1)) = 0;
end
if space lower limits(1l)>particle(p,l,(itr+1))
particle(p,l,(itr+1)) = space lower limits(1l);
velocity(p,l,(itr+1)) = 0;
end
end
end
end
optimised parameters = gBest;

end
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GA ALGORITAM SA TURNIRSKOM SELEKCIJOM

H GA algoritam sa turnirskom selekcijom

function optimised parameters = GA tournament( objective function ,...

optimization goal, num_chromosomes, num_genes, min_values,...
max_values, tournament size, alpha_ constant, mutation_ rate ,...

num _generations )

% GA _tournament — genetski algoritam sa turnirskom selekcijom

%

% Ulazne promenljive:
% objective function — naziv funkcije ciji je optimum potrebno
% utvrditi
% optimization goal — string ’min’ ili ’max’ u zavisnosti od
% toga da li se PSO algoritmom resava problem
% minimizacije ili maksimizacije
% num chromosomes — velicina populacije (broj jedinki u okviru
% populacije)
% num genes — broj promenljivih cije je vrednosti potrebno
% utvrditi postupkom optimizacije
% min_values — vektor dimenzije 1 x num genes ciji i—ti element
% predstavlja minimalnu vrednost i—te promenljive
% max values — vektor dimenzije 1 x num genes ciji i—ti element
% predstavlja maksimalnu vrednost i—te promenljive
% tournament size — velicina turnira (broj jedinki koje se nadmecu
% u turnirskoj selekciji)
% alpha constant — konstanta BLX-—alpha ukrstanja
% mutation rate — verovatnoca mutacije gena (mutation rate <= 1)
% num generations — ukupan broj generacija (iteracija GA algoritma)

%
% Izlazne promenljive:
% optimised parameters — optimalne vrednosti trazenih parametara

% provera da 1i su prilikom pozivanja GA_tournament
% funkcije unete sve promenljive
if nargin < 7

error (’Nisu unete sve promenljive )

end

% provera da 1i su min_values 1 max_values vektori adekvatno definisani

[row,col]=size (min values);
if row™=1 || col”™=num genes
error (’Vektor min values nije adekvatno definisan’)
end
[row, col]=size (max values);
if row™=1 || col”=num _genes
error ( ’Vektor max values nije adekvatno definisan’)
end
for i=1:num_genes
if min values(i)>=max values(i)

error ( 'Maksimalne vrednosti promenljivih nisu vece od minimalnih

vrednosti’)
end
end
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GA ALGORITAM SA TURNIRSKOM SELEKCIJOM

format long;

% inicijalizacija — slucajan odabir vrednosti gena
chromosomes = zeros(num chromosomes,num _genes) ;
for i=1:num chromosomes

for j=1:num genes

chromosomes(i,j) = min_values(j) +
(max_ values(j)—min values(j))*rand();

end

end

% prilikom formiranja nove generacije jedinki, u skladu sa

% elitistickom strategijom , najbolja jedinka se direktno

% prenosi u narednu generaciju, dok preostale bivaju zamenjene
% potomcima, tako da je broj potomaka za jedan manji od velicine
% populacije

num _childs = num chromosomes — 1;

% proces optimizacije odvija se u num generations iteracija
for generation=I1:num generations
for chromosome id=1:num_chromosomes
% procena prilagodjenosti jedinke
fitness (chromosome id) = feval(objective function ,...
chromosomes (chromosome id,:) );
end

switch optimization_goal
case 'min’ % problem minimizacije
format long;

% elitizam — pronalazenje najkvalitetnije jedinke
% (best chromosome)

[sorted fitness ,ind] = sort(fitness);

best chromosome = chromosomes(ind (1) ,:);

% formiranje potomaka

childs = zeros(num _childs,num _genes);

i=1;

while i<=num childs
% turnirskom selekcijom biramo (razlicite) roditeljske
% jedinke

tournament = randperm(num _chromosomes) ;

tournament = tournament (1l:tournament size);

[min fitness, best id] = min(fitness (tournament));
parents (1) = tournament(best id);

parents(2) = parents(1);
while parents(2)=—=parents (1)

tournament = randperm (num _chromosomes) ;

tournament = tournament (1l:tournament size);

[min fitness, best id] = min(fitness (tournament));
parents (2) = tournament(best id);

end

% BLX—alpha ukrstanje odabranih roditelja
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107 for j=1:num genes

108 min_ value = min(chromosomes(parents(1),j) ,...
109 chromosomes(parents(2),j));

110 max_value = max(chromosomes(parents(1),j) ,...
111 chromosomes(parents(2),j));

112 I = max value — min_value;

113 min_value = max(min_ value — Ixalpha constant ,...
114 min_values(j));

115 max _value = min(max value 4+ Ixalpha constant ,...
116 max_values(j));

117 childs(i,j) = min_ value + (max value—min value) ...
118 srand () ;

119 end

120

121 % mneuniformna mutacija gena

122 for j=1:num genes

123 if rand()<=mutation rate

124 if rand() <0.5

125 delta = (max_values(j)—childs(i,j))*...
126 (1—rand () " ((1—generation /...

127 num _generations)~3));

128 childs (i,j) = childs(i,j) + delta;

129 else

130 delta = (childs(i,]j)—min values(j)) *...
131 (1—rand () ~((1—generation /...

132 num _generations)~3));

133 childs(i,j) = childs(i,j) — delta;

134 end

135 end

136 end

137

138 i=1i4 1;

139

140 end

141 case ’'max’ % problem maksimizacije

142 format long;

143

144 % elitizam — pronalazenje najkvalitetnije jedinke

145 % (best chromosome)

146 [sorted fitness ,ind] = sort(fitness);

147 best chromosome = chromosomes(ind (num_ chromosomes) ,:) ;
148

149 % formiranje potomaka

150 childs = zeros(num _childs,num _genes);

151 i=1;

152 while i<=num childs

153 % turnirskom selekcijom biramo (razlicite) roditeljske
154 % jedinke

155 tournament = randperm(num _chromosomes) ;

156 tournament = tournament (1l:tournament size);

157 [max fitness, best id] = max(fitness (tournament));
158 parents (1) = tournament(best id);

159

160 parents(2) = parents(1);

161 while parents(2)=—=parents (1)

162 tournament = randperm (num_chromosomes) ;
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tournament = tournament (1l:tournament size);
[max fitness, best id] = max(fitness (tournament));
parents (2) = tournament(best id);

end

% BlLX—alpha ukrstanje odabranih roditelja

for j=1:num genes

min_ value = min(chromosomes(parents(1),j) ,...
chromosomes(parents(2),j));

max_value = max(chromosomes(parents(1),j) ,...
chromosomes(parents(2),]j));

I = max value — min_ value;

min_value = max(min_ value — Ixalpha constant ,...
min_values(j));

max _value = min(max value + Ixalpha constant ,...
max_values(j));

childs(i,j) = min_ value + (max_value—min value) ...
srand () ;

end

% neuniformna mutacija gena
for j=1:num genes
if rand()<=mutation rate
if rand() <0.5
delta = (max_values(j)—childs(i,j)) *...
(1—rand () " ((1—generation /...
num _generations)~3));
childs (i,j) = childs(i,j) + delta;
else
delta = (childs(i,j)—min_ values(j)) *...
(1—rand () “((1—generation /...
num _generations)~3));
childs(i,j) = childs(i,j) — delta;
end
end
end

end
otherwise
error ( "Potrebno je uneti min ili max’)
end

% formiranje nove generacije jedinki

chromosomes = [childs; best chromosome]|;
end
optimised parameters = chromosomes(num_chromosomes,:) ;

end
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GA ALGORITAM SA rank based SELEKCIJOM

I GA algoritam sa rank based selekcijom

function optimised parameters = GA rank based( objective function ,...

optimization goal, num_chromosomes, num_genes, min_values,...

max_values, alpha constant, mutation rate, num generations )
% GA _rank based — genetski algoritam sa rank—based selekcijom

% Ulazne promenljive:

% objective function — naziv funkcije ciji je optimum potrebno

% utvrditi

% optimization goal — string ’min’ ili ’max’ u zavisnosti od

% toga da 1li se PSO algoritmom resava problem
% minimizacije ili maksimizacije

% num chromosomes — velicina populacije (broj jedinki u okviru

% populacije)

% num_genes — broj promenljivih cije je vrednosti potrebno

% utvrditi postupkom optimizacije

% min values — vektor dimenzije 1 x num genes ciji i—ti element
% predstavlja minimalnu vrednost i—te promenljive

% max_values — vektor dimenzije 1 x num genes ciji i—ti element
% predstavlja maksimalnu vrednost i—te promenljive
% alpha constant — konstanta BLX-alpha ukrstanja

% mutation_rate — verovatnoca mutacije gena (mutation_rate <= 1)
% num generations — ukupan broj generacija (iteracija GA algoritma)

% Izlazne promenljive:
% optimised parameters — optimalne vrednosti trazenih parametara

% provera da 1i su prilikom pozivanja GA_tournament
% funkcije unete sve promenljive
if nargin < 7
error (’Nisu unete sve promenljive )
end

% provera da 1i su min_values 1 max_values vektori adekvatno definisani

[row,col]=size (min values);
if row™=1 || col ™=num genes
error (’Vektor min values nije adekvatno definisan’)
end
[row, col]=size (max values);
if row™=1 || col”=num genes
error ( "Vektor max values nije adekvatno definisan’)
end
for i=1:num_genes
if min_ values(i)>=max values(i)

error ( 'Maksimalne vrednosti promenljivih nisu vece od minimalnih

vrednosti’)
end
end

format long;
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% inicijalizacija — slucajan odabir vrednosti gena
chromosomes = zeros(num chromosomes,num _genes) ;
for i=1:num chromosomes

for j=1:num genes

chromosomes(i,j) = min_values(j) +
(max_ values(j)—min values(j))*rand();

end

end

% prilikom formiranja nove generacije jedinki, u skladu sa

% elitistickom strategijom , najbolja jedinka se direktno

% prenosi u narednu generaciju, dok preostale bivaju zamenjene
% potomcima, tako da je broj potomaka za jedan manji od velicine
% populacije

num _childs = num chromosomes — 1;

% proces optimizacije odvija se u num generations iteracija
for generation=I1:num generations
for chromosome id=1:num_chromosomes
% procena prilagodjenosti jedinke
fitness (chromosome id) = feval(objective function ,...
chromosomes (chromosome id,:));
end

switch optimization_ goal
case 'min’ % problem minimizacije
format long;
% elitizam — pronalazenje najkvalitetnije jedinke
% (best _chromosome)
[fitness ,ind]| = sort(fitness , descend’); % sortiranje
% jedinki od najlosije ka najkvalitetnijoj
best chromosome = chromosomes(ind (num chromosomes) ,:) ;
case ’'max’ % problem maksimizacije
format long;
% elitizam — pronalazenje najkvalitetnije jedinke
% (best chromosome)
[fitness ,ind] = sort(fitness); % sortiranje jedinki od
% mnajlosije ka najkvalitetnijoj
best chromosome = chromosomes(ind (num_chromosomes) ,:) ;
otherwise

error ( "Potrebno je uneti min ili max’)

end
fitness = 1l:num_childs;
p = fitness /sum(fitness); % za svaku jedinku definise

% se verovatnoca selekcije u zavisnosti od njene pozicije

% u sortiranom nizu

% formiranje potomaka

cum_p = cumsum(p);
childs = zeros(num _childs,num _genes);
i=1;

while i<=num _ childs
% selekcijom zasnovanom na rangu biraju se razliciti
% roditelji
parents (1) = rand();
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for j=1:num_chromosomes
if parents(l)<=cum p(j)
parents (1) = ind(j);
break ;
end
end

parents (2) = parents(1);
while parents(2)=—parents (1)
parents(2) = rand();
for j=1:num chromosomes
if parents(2)<=cum p(j)
parents (2) = ind{(j);
break;
end
end
end

% BLX—alpha ukrstanje odabranih roditelja
for j=1:num _genes

min_ value = min(chromosomes(parents(1),j) ,...
chromosomes (parents(2),j));

max_value = max(chromosomes(parents(1),j) ,...
chromosomes (parents (2),j));

I = max_value — min_value;

min_value = max(min_ value — Ixalpha constant,...
min_values(j));

max_value = min(max_value + Ixalpha constant ,...
max_values(j));

childs(i,j) = min value + (max value—min value) ...
s«rand () ;

end

% neuniformna mutacija gena
for j=1:num _genes
if rand()<=mutation rate
if rand() <0.5

delta = (max_values(j)—childs(i,j)) *...

(1—rand () ~((1—generation /...
num _generations)~3));
childs(i,j) = childs(i,j) + delta;
else

delta = (childs(i,j)—min_ values(j)) *...

(1—rand () “((1—generation /...
num _generations)~3));
childs(i,j) = childs(i,]) — delta;
end
end

end

% formiranje nove generacije jedinki
chromosomes = |[childs; best chromosome|;
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optimised parameters chromosomes (num_chromosomes,:) ;
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O6pa3zau 5.

MUsjaBa o ayTopcTBY

Mme u npesnme aytopa JeneHa (3opaH) Tomuh

Bpoj nHpekca 5017/11

UsjaBrbyjem
[a je JOoKTopcKa aucepTauuja nos HacrnosoM

MpumeHna soft-computing TexHuka 3a npeasuhake HUBoa Byke Apymckor caobpahaja

e pe3ynTaT CONCTBEHOr UCTPpaXnBA4KoOr paga,

e [a gucepTauuja y UENWHA HU y AenoBuMa Huje Buna npeanoxeHa 3a ctularke
Apyre Auvnnome npema CTyAWjCKAM nporpaMuMa OpYruxX BUCOKOLLKOMCKUX
yCTaHOBa;

e [a Cy pe3yntaTtu KOPeKTHO HaBeaeHU U

e [a HMCaM KpLuMo/na ayTopcka npaBa U KOPWUCTMO/MAa WHTENeKTyanHy CBOjUHY
APYrvx nuua.

MoTnuc ayropa

Movalr

Y beorpagy, 27.09.2017




O6pasay 6.

WU3jaBa 0 UICTOBETHOCTM WITaMMNaHe 1 eNeKTPoHCKe Bep3uje
AOKTOpPCKOr paaa

Wme v npesume ayTopa Jenexa (3opaH) Tomuh

Bpoj nHgekca 5017/11

CTyavjcku nporpam TenekomyHukauuje

Hacnos paga [lpumeHa soft-computing TexHuka 3a npeasuharme H1UBoa Byke apymckor
caobpahaja

MenTop nmpod. Ap [lparaHa LLlymapau-Maenosuh

WsjaBrbyjem fa je WTamnaHa Bepauja Mor [OKTOPCKOr paja WUCTOBETHA €NEeKTPOHCKO)
Bepauju KOjy cam npeaao/na pagu noxpaweHa y OUruTanHoM peno3uTopujymy
Yuusep3uteta y beorpaay.

[NossorbaBam ja ce objaee MOjU NWYHM Nopauun BesaHu 3a pobujatbe akagemckor HasuBa
[OKTOpa Hayka, kao LUTO Cy UMe W npesume, roauHa v mecTo pofiersa v Aatym oabpaHe

paga.

OBM NWYHM NoAALM Mory ce 06jaBUTU Ha MPEXHUM CTpaHuUama AuruTanHe oubnuoreke, y
©NEKTPOHCKOM KaTarnory 1 y nybnukauujama YHueepsuteTa y Beorpagy.

MoTnuc ayTopa

Y Beorpagay, 27.09.2017

Mewnds




O6pa3zau 7.

U3sjaBa o kopuwhewy

Oenawhyjem YHuBepautetcky 6ubnuoteky ,CeeTtosap Mapkosuh“ pga y [durutanHu
penosuTopujym YHuBepsuTeTa y beorpagy yHece Mojy AOKTOPCKY AucepTauujy nog
HaCNoOBOM:

MpumeHa soft-computing TexHuka 3a npegsuhame HUBoa Byke Apymckor caobpahaja

KOja je Moje ayTopCKo Aerno.

[ucepTauujy ca CBAM Npunosuma npeaao/na cam y enekTpoHCKoM hopMaty NorogHoMm
3a TpajHO apXvMBMpaH-E.

Mojy HOokTopcky AucepTauujy noxpaweHy y [urutanHoMm  penos’utopujymy
YHusepsuTeTa y beorpagy v AOCTYNHY y OTBOPEHOM MPUCTYMY MOry Aa KOPWUCTE CBU
Koju nowTyjy oapenbe cagpxaHe y ogabpaHoMm Tuny nuueHue KpeatusHe 3ajegHuLe
(Creative Commons) 3a kojy cam ce ogny4uo/na.

1. AytopcTteo (CC BY)
2. AytopctBo — HekomepuujanHo (CC BY-NC)
@AyTopCTBo — HekomepuumjanHo — 6e3 npepaga (CC BY-NC-ND)
4. AyTOpCTBO — HEKOMepLUMjanHo — aenuTtu nog uctum ycnosuma (CC BY-NC-SA)
5. AytopctBo — 6e3 npepaga (CC BY-ND)
6. AyTopcTBo — Aenutu nog uctum ycnosmma (CC BY-SA)

(Monumo pa 3a0KpyXXuTe camo jegHy oA LWeCT NoHYReHNX nuueHum.
KpaTtak onuc nuueHum je cactaBHU 4e0 OBe U3jaBe).

MoTnuc aytopa

Tk

Y beorpagy, 27.09.2017

~



1. AyTopcTBO. [lo3BOrbaBaTe yMHOXaBawe, AUCTPUBYLMjy W jaBHO caoniiTaBake
Oena, v npepage, ako Ce HaBefe UMe ayTopa Ha HauyuH oapefneH of cTpaHe ayTopa
Unu gaeaoua nuUueHUe, Yak u y komepumjanHe cepxe. Oso je HajcnobogHuja of cBuX
nuueHuUn.

2. AyTopcTBO — HekomepuujanHo. [lo3BorbaBaTe yMHOXaBawe, AMCTPUbyuujy u
jaBHO caonwiTaBakwe Aena, U npepaje, ako ce HaBeae MMme ayTopa Ha HauuH ogpefeH
o[ CTpaHe ayTopa unv aasaoua nuueHue. OBa nuueHUa He [03Borbasa KomepumjanHy
ynotpeby gena.

3. AyTOopCcTBO — HeKkoMmepuujanHo — 6e3 npepapa. [Jo3BorbaBaTe yMHOXaBate,
anctpubyumjy M jaBHO caonwTaBake fgena, 6e3 npomeHa, npeobnukosaka wnu
ynotpebe fgena y CBOM fAeny, ako ce HaBede UMe ayTtopa Ha HayuH oapefeH of
cTpaHe ayTopa unu gaeaoua nuueHue. OBa nuueHua He [03BOrbaBa KoMepumrjanHy
ynotpeby gena. Y ogHOCYy Ha CBe ocTane nuueHue, OBOM MULEHLIOM ce orpaHuvaBa
Hajsehn o6um npaea kopuwhewa gena.

4. AyTOpCTBO — HEKOMepLUUjanHo — AeNUTH noa UCTUM ycnoBuma. [lossorbaparte
yMHOXaBake, AUCTpUByLMjy 1 jaBHO caoniiTaBakwe Aena, U nNpepaje, ako ce HaBeae
UMe ayTopa Ha HauuH ogpefieH of CTpaHe ayTopa Wnu JaBaoua NULEHLIE M ako ce
npepaga auctpubympa nog WCTOM UMM CRMYMHOM nuueHuom. OBa nuvueHua He
[03B0OrbaBa komepuujanHy ynotpeby agena v npepaga.

5. AytopcTBo — 6e3 npepaga. [lo3BorbaBate ymMHOXaBawe, ANCcTpubyuujy u jasHo
caoniwiTaBare gena, 6e3 npomeHa, npeobnukoara unu ynotpebe genay ceom geny,
ako ce HaBede vMMe ayTopa Ha HauvMH ogpefeH op cTpaHe ayTopa unu Aasaoua
nuueHue. OBa nuueHLUa gosBorbaea komepuujandy ynotpeby aena.

6. AYTOpPCTBO — AENUTM nog MCTUM ycnoBuma. [lo3BorbaBaTe YMHOXaBare,
AncTpubyLmjy 1 jaBHO caoniiTaBawe Aena, U npepaje, ako ce HaBede UMe ayTopa Ha
HauMH opapeheH of cTpaHe ayTopa WNM f[aBaoula NvuUeHUe W ako ce npepaja
auctpubympa nog WCTOM WNM CMUMMHOM  nuueHuom. OBa nuueHua Ao3Borbasa
koMepumjanHy ynoTpefy gena u npepaga. CnuyHa je codTBEpPCKMM nULEHLaMa,
OAHOCHO NULIEHLIaMa OTBOPEHOT Koga.
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