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Kivonat

A specialis vezetési technikdk, példaul a driftelés végrehajtasa még a hivatasos emberi
sof6rok szamara is kihivast jelenthet. Az ilyen mand&verek azonban elengedhetetlenek
lehetnek egyes balesetek elkeriiléséhez olyan kritikus koziti helyzetekben, mint példaul
a tapadés elvesztése csiszos utfeliileten, vagy éppen egy hirtelen, az auté elé keriilé
akadaly (pl. akar egy vad) eldl kitér6 mandver végrehajtasa. A jelen TDK dolgozat
célja beszamolni azon sajat kutatas 1j eredményekrél, amelynek f6 célja egy onvezets
agens kifejlesztése drift mozgasszabalyozashoz egy MATLAB/Simulink alapt szimula-
cios kornyezetben megerGsitéses tanulds segitségével. A jelen dolgozatban bemutatott
kutatasi munka legf6bb motivacioja a Soft Actor-Critic (SAC) algoritmusnal tapasztalt
tanulasi instabilitast okozo problémak kikiiszobolése, amelyhez egy Tabularis Q-learning
algoritmus keriilt alkalmazasra. Az autoném drifteléssel kapcsolatos eddigi kutatasokon
alapulva az 0] eredmények koziil a legfontosabb, hogy sikeriilt az eredend&en folytonos

probléméat egy teljesen diszkrét alapu algoritmussal, j6 eredménnyel megoldani.
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1. fejezet

Bevezeto

Az autoném jarmivek kutatasa és fejlesztése az elmilt években jelentds teret nyert
a tudoméanyos vilagban, és jelenleg is nagy hangsulyt kap. A teriiletnek kiilénb6z6
aspektusai léteznek, melyeken folyamatosan zajlik a kutatdas. A kornyezetfelismerés
(detekcio) foglalkozik az autd kornyezetének értelmezésével és feltérképezésével, mint
példaul a tobbi kozlekedési résztvevs tipusdnak és helyzetének megallapitasaval, illet-
ve akadalyok és kozlekedési jelzések érzékelésével. A mozgastervezés teriilete a jarmi
altal kovetend§ nyomvonal adaptiv megtervezésére, a megfelel§ elkeriil6 manéver meg-
allapitasara fokuszal. A jarmiszabalyzas (kontrol) pedig a sziikséges manéverek helyes
végrehajtasaért, és a megadott nyomvonal pontos lekovetéséért felelés[9).

A szabalyzés teriiletén a hatsokerék-hajtasu jarmiivekkel valo driftelés komoly ki-
hivast és fontossagot jelent, tekintettel a lehetséges alkalmazésokra vonatkozd potenci-
aljara. A driftelés egy olyan kanyarodé mozgast jelent, amikor a vezets folyamatosan
ellenkormanyoz, hogy fenntartson egy nagy oldalcstszasi szoget, altalaban nagy sebes-
ségnél. Ez egy eredendGen instabil mozgas, amelyet a legtébb hétkoznapi jarmitvezets
nem tud iranyitani, és altalaban a jarmd iranyithatatlan kipordiiléséhez vezet. Ez a
mandver leginkdbb az autésportokban (rally, Formula-D, stb.) lathato, de ennek a moz-
gasnak a kozuti alkalmazasa is jelents potencidlt rejt magaban.

Létezik szamos olyan kritikus helyzet, amelyben egy drift mandéver lehetévé tenné
egy esetleges baleset elkeriilését. Esetleges cstiszos utfeliiletek, hirtelen az auto elé keriilé
akadalyok (egy szarvas, egy gyalogos, stb.) és egyéb kiils§ er6hatasok mind olyan instabil
allapotba képesek kényszeriteni a jarmitivet, amelyet egy jol kifinomult drift mandver-
rel még kontrollalni lehet[34]. Azonban az atlagos vezets legtobszor nem rendelkezik a
megfelels képességekkel, hogy ezeket a mandGvereket megfelelGen végrehajtsa, emiatt az
ilyen szituaciok jelentds szamban balesethez vezetnek. Egy 2015-6s tanulmany|21] sze-
rint az Egyesiilt Allamokban - a 2013-as GES (Altalanos Becslések Rendszere) baleseti
jelentései alapjan - az irdnyitas elvesztésével Osszefiiggs, illetve vadallat vagy gyalogos el-

gazolasaval kapcsolatos balesetek relativ gyakorisaga rendre 8,32% és 6,69% voltak, amik
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szam szerint Osszesen 458 000 és 369 000 balesetet jelentettek. Ezek jelentGs szamok,
amelyeket csokkenteni lehetne olyan onvezeté keretrendszerek alkalmazasaval, amelyek
képesek fenntartani és szabalyozni az instabil mozgéasokat a mandéverezhet&ségi hataro-
kon. Mindezek mellett az automatizalt jarmivek alkalmazésa a motorsportokban|33]|
szintén fontos kutatasi lehetGséget biztosit.

Megel6z6 kutatési eredmények az autonom driftelés megvalositasara azt mutatjak,
hogy érdemes tovabbi munkat folytatni a teriileten, ugyanis még nincsnek teljesen kifor-
rott rendszerek. A klasszikus kontrol modszerei segitségével sziilettek méar sikeres szimu-
lacios illetve valds jarmiivon elért eredmények is stabil allapota driftelés megvalositésara
és megtartasara [2, [3]. A feladatot tovabba megfogalmaztak mér nyovonal-kovetésként
is, pl. a driftelve parkolas miiveletének elvégzésére [I8]. A kontrol alapt modszerek mel-
lett a feliigyelt és a meger@sitéses tanulas alkalmazésa is megjelent, f6kképp a valtozo
kornyezethez alkalmazkodé adaptiv iranyitaban rejls lehet&ségek miatt [5) [10].

A megel6z6 (2021-es) TDK dolgozatom is szintén a megerdsitéses tanulas alapi au-
tonom driftelés megvalositasat tiizte ki, és mutatott be sikeres eredményeket a Soft
Actor-Critic (SAC) algoritmus alkalmazasaval, amellyel akkor sikeriilt a Gépjarmivek
szekcioban egy 1. helyezést elérnem. Az akkor bemutatott algoritmus azonban rendel-
kezett tanitas alatt felmeriilg instabilitasi tulajdonsagokkal (pl. katasztrofalis felejtés),
amely problémdak egy masik tanuldalgoritmus, a tabularis Q-tanulas alkalmazasdnak
segitségével oldodtak meg.

Ezen TDK dolgozatban bemutatott kutatas célja egy megerdGsitéses tanulas segitsé-
gével fejlesztett robosztus dgens megtervezése és megalkotasa szimulacods kornyezetben,
amely képes egy hatsokerék meghajtast jarmtivet egy megadott drift allapot felé ira-
nyitani, majd ezt az allapotot tetszéleges ideig megtartani. A feladat megoldasahoz
egy leegyszertsitett kétkereki jarmtmodell keriilt implementalasra MATLAB /Simulink
koérnyezetben, amelyet egy tabularis Q-tanulassal tanitott dgens irdnyit. A tanitashoz
semmilyen el6zetes adat nem keriil alkalmazasra, kizarolag jarmiimodellb6l kinyerhet6
informéci6 torténik feldolgozasra.

A kovetkez6 fejezetben keriil sorra a jarmtimodell és az egyensilyi allapotok egyen-
letalapu kiszamitasi modszerének leirdsa. Azt kovetGen a megerdsitéses tanuldsrol, a
Q-learning algoritmusrol és annak itt alkalmazott valtozatairol, miikodésérdl szolo feje-
zet keriil majd targyalasra. A 4. fejezetben az autoném drifteléssel kapcsolatos megel6z6
irodalom részletesebb bemutatasa talalhato. Az 5. fejezetben a jelen dolgozat keretein
beliil megvalositott drift feladat pontos leirdsa olvashato, melyt kdvet&en a kisérletek és
az eredmények keriilnek targyalasra. A dolgozat konklazidkkal és kitekintéssel, valamint

irodalomjegyzékkel zarul.



2. fejezet

Az alkalmazott jarmiimodell leirasa

Az alkalmazott jarmiimodell helyes megvalasztasa kritikus faktora barmely jarmtira-
nyitasi feladat megoldasanak. Altalanossagban elmondhato, hogy a driftelés megvalosi-
tasdhoz egy olyan jarmi sziikséges, amely elegend6 nagy hatsé tapadderdvel rendelkezik.
Ezek jellemzGen tobbségében hatsokerék-meghajtasa (RWD) jarmiivek, ezért a valasz-
tott modell is hatsokerék-meghajtast alkalmaz, ugyanakkor a driftelés megvalositasa

nem lehetetlen els6kerék- illetve négykerék-meghajtasia gépjarmitvekkel sem.

A szimul&cidhoz hasznalt modell egy sikbeli, egypalyas dinamikus modell két kiilon-
b6z6 gumiabroncs modellel. Ennek a modellnek az el6nye, hogy figyelmen kiviil hagyja
a dolés dinamikakat és az aerodinamikat, amelyek sokkal kevésbé fontosak a driftelés
megvaldsitasanak szempontjabdl. Ennek koszénhetGen a modell egyszertien és gyorsan
szimulalhato, ami igy nem igényel erésebb szamitési kapacitassal rendelkezé hardver

hasznélatat.

Megel6z6 eredmények [31][2][3] mutatjak, hogy ez az alkalmazott konstruckié helyes

és jol mikodik szimulécioban és a valosagban is.

2.1. Egy nyomvonala jarmtimodell

A sikbeli jarmiimodellek 3 szabadsagi fokkal rendelkeznek: transzlacio x és y irdny-
ban, és elforgatas a z tengely koriil. A jarmi Newton-Euler mozgasegyenletei a ka-

rosszéria koordinatarendszerében a kovetkezéképpen irhatoak le [17]:

F, = mu, —mru, (2.1)
F, = muv, + mru, (2.2)
M, =1 %7 (2.3)



ahol v, és v, rendre az x és y irdnyu sebességek, r a jarmd z tengely koriili forgdsanak
sebessége, m a jarmid Ossztomege és [, az inercia allandoja. Ez alapjan a derivaltak
kifejezhetGek:

Uy = %Fm + 1y, (2.4)
Uy = iF — TV (2.5)
v = 4 z
LYY (2.6)
I

z

namikus valtozoi és erdrendszere[17]

A fenti er6 komponenseket tovabba levezethetjiik a kerekekre haté erék ¢sszhatasa-
ként is (levezetéshez lasd [17], 125-131 és 145-160 old.):

F, = F,, cosd+ F,, — F, sind (2.7)
F,=F, cosd + F, — F, sind (2.8)
M, = aF),, cosd + aF,, sind — bF,, (2.9)

Mivel a valasztott jarmd hatsokerék-meghajtasu, ezért a kormanyzott elsé kerékre hato
hosszirdnyt eré nulla: F,, = 0. Ezen feliil a hatso hossziranyt er6 a jarmivet vezérls
agens egyik miveletparamétere lesz, tehat a jarmi modell egyik bemeneti paramétere,
igy kiszamitasanak leirdsa nem sziikséges. Emellett a § kerékszog szintén bemeneti
paraméternek lett kivalasztva. A tobbi fent lathato er6 komponens az abroncsmodellbél

szarmaztathato.



2.2. Abroncsmodellek

Az gumimodell pontos és értelmes definidlasa a legfontosabb feladat a driftelés pon-
tos szimulacios megvaldsitasahoz. A {6 szempont, hogy az abroncsokra haté oldaliranyt
erGk szaturéicidja jol leirhato legyen, ugyanis ez esetben valésul meg a gumik oldalira-
nyd sodrodasa, ami a driftelés egyik alapvets eleme. Vannak olyan modellezési megko-
zelitések, amelyek a gumiabroncsok viselkedésének Gsszetettebb aspektusait igyekeznek
megragadni, beleértve példaul az adatvezérelt empirikus modelleket, mint a Pacejka-
féle ,Magic Tire” formula [23]. A driftelés szimulalasanak szempontjabol azonban ezek

a technikik tulzottan bonyolultak.

A kefe gumiabroncs modell (brush tire model) [14] harom alépitményre osztja az
abroncsot: a gytriire, a vazra és a rugalmas ,kefékre”, amelyek az tuttal érintkezs
futofeliilet-elemeket képviselik. Ebben a modellben az abroncs éltal generalt netto ol-
dalirdnya erét két tényez6 kombindcioja hatarozza meg: az abroncsbol kanyarodaskor
eredd erd és a surlodasbol szarmazo teljes ers. A kanyarodashoz sziikséges eré a gumiab-
roncs cstszasi szogének eredménye, amely megadja a gumiabroncs sebességvektoranak
a szOgét a gumiabroncs hossztengelyéhez képest. Ezek a kovetkezSképpen irhatoak le
[16]:

ay = arctan (vy * ar) -9 (2.10)
/Um
—b
«, = arctan (Uy T) (2.11)
Vg

ahol a és b rendre a jarmi féltengely tavolsagai. Az oldaliranyu strlodasbol szarmazo

rész a p surlodasi egytitthato és a kerekekre hatd F), norméalersk segitségével frhatéak

le: ;
m-g.
Yy = ————— 2.12
! a+b ( )
m-g-a
F, = —— 2.13
! a+b ( )

Ha az érintkezési utvonalat egy adott cstiszasi szognél az érintkezési folt hosszaban
integraljuk, a kdvetkezd kifejezést kaphatjuk a gumiabroncs oldalirdnyu erejére a gumi-
abroncs cstszasi szogének fliggvényében:

ca ca 3
—C,tanay + SMFf|tanaf]tanaf — e tant oy ag| < g,

F,, = : ! (2.14)
—pF sgno loy| > g,

ahol C, a gumi kanyarmerevségi allandoja, puF’, ; maximalis elérhetd oldalerd és oy ;a
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legkisebb nagysagu csiiszasi szog, amelynél az oldalerd szaturacié bekovetkezik:

SuF
Qg = arctan M

A (2.15)

A fenti modell ugyan nem veszi figyelembe a hossziranya csuszast, de hatsokerék-
meghajtas esetén igy alkalmazhatoé a kormanyzott elsG kerékre. A héats6 meghajtott
kerék esetében azonban szamolni kell nem csak az oldaliranya cstszassal, hanem a
hossziranyu cstuszéassal is, igy egy kombinalt csiuszést sziikséges figyelembe venni. Ez
egy lényegesen bonyololultabb konstrukciot kivan, ami sziikségessé teszi a kerékforgés-
dinamika hozzdadésat a teljes jarmiimodellhez. Ezt elkeriilends, Hindiyeh [16] egy egy-
szerli megoldést javasol olyan esetekre, ahol a kerekekre haté hosszirdnyi erét bemeneti

paraméterként kezeljiik, ami igy pontosan alkalmazhat6 az itteni szimulaciokhoz:

(/"LFZT)Q - F.??»,«

_ 2.16
3Eul,
0. = arctan Spt, (2.17)
c? o 3
r —Catan oy, + g o |tan g tan oy — gz dpe tan®ar o] < oy, (2.18)
—&pF, sgnay, ol > e,

ahol ¢ egy olyan tényezd, ami megadja a maximalis elérhetd oldaliranyt erét adott £,

bemenetre.

Reészletes levezetésekért és bizonyitasokért lasd [16], 21-34. oldal.

2.2. dbra. Az abroncsokra haté er6komponensek és csuszasszogek abréazolasa a jarmi
koordinatarendszerében. [15]



2.3. A driftelés definicidja és egyensilyi pontjainak ki-
szamitasa

A driftelés egy olyan kanyarodé mozgasfolyamat, amely soran folyamatos ellenkor-
méanyzas kozben a hatsé kerekekre hatéd oldaliranyu erdk szaturdlnak (tehat elérik a
fizikailag lehetséges maximalis mértékiiket), emiatt a jairmd hatso része a kanyar kiilsg
ivére sodrodik, mikozben az eleje bent marad. Ez formalisan gy jellemezhetd, hogy a
karosszéria csuszasszoge (5 nagy, és elGjele ellentétes a kanyarodas szogének iranyéval.

A B sz0g a kovetkez&képpen definiadlhato:

B = arctan (&) (2.19)
Vg

Driftel§ mozgas elGidézésének egy lehetséges folyamata a kovetkezd. A szokvanyos
kanyarodas sordn a héats6 abroncsokra haté er6k nem szaturdlnak, és a kormanyzas
irdnya a kanyar cstucspontja felé mutat. A driftels allapotba 1épéshez a vezetének elég
nagy nyomatékot kell adnia a héatsé kerekek szaméra, hogy ndvelje a hatsé abroncs
csuszasi szO0gét, igy az autd hatsd vége kifelé sodrodhat a kanyarodas ivérél. Az autd
ebbdél adodo instabil allapotanak szabdlyozasahoz a vezetének ellenkormanyoznia kell,
hogy kompenzalja a magas csiiszési szoget, igy az autd képes fenntartani a kanyarodast.

Maskiilonben a jarmi kipordgne.

Tire Force
Saturation

No Tire Force

2.3. abra. Szokvanyos kanyarodas (bal oldalon) és driftelés (jobb oldalon) kiilonbségének
vizualizacioja.[16]
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A fent ismertetett mozgasfolyamat egy példaja az un. allandésult drift feladatoknak,
amelyek esetében a cél egy (vagy egymas utan tobb) kittintetett drift allapot megvalo-
sitdsa és megtartasa. Megel6z6 tudomanyos munkak[15] azt mutatjak, hogy a driftelés
egyensilyi pontjai kiszamolhatoak egy, a jarmtimodellb&l kapott algebrai egyenletrend-
szer segitségével. Megel6zG eredmények a kontroll teriiletén[31][2][3] mutatjak, hogy ez
a - jelen kutatasban is alkalmazott - konstruckio helyes és jol miikddik szimulacioban és
a valosagban is.

Mivel egy allapot folyamatos fenttartasa azt jelenti, hogy a jarmi helyzetét befolya-
sol6 tényezdk, azaz a vy, v, és r valtozok végig azonosak maradnak, tehat a derivaltak

nulldk, igy ez a feltétel a kovetkezSkéépen irhato le:

1
= —F, —0 2.20
e = — + 1y (2.20)
) 1
Uy = EFy — 10, =0 (2.21)
) 1
F =M. =0 (2.22)

Ezekben az egyenletekben a mar fentebb definidlt gumimodell segitségével az F, és F,
modellek kifejezhetGek, igy egy 5 (vy, vy, r, Fy,, 0) ismeretlenbdl allo algebrai egyen-
letrendszert kapunk. Fontos, hogy a hatsé kerék szaturdltsaga meg legyen kotve, ezért
a egyenlet esetében az |a,| > ag, feltétel megadasa is sziikséges. Ez a rendszer
aluldefinialt (3 feltétel és 5 ismeretlen), igy a megoldashoz legalabb két kezdGérték de-
finidlasa sziikséges. Jelen esetben a v, sebesség és a d egy ésszert valasztas, mivel ezek
kénnyen befolyasolhatoak a bemeneti paraméterek segitségével, valamint v, a gyakor-
latban jobban értelmezhetd, mint F), .

Az altalunk kivalasztott és kiszamitott cél egyensilyi allapot értékeihez lasd a

fejezetet.
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3. fejezet

Megerdsitéses tanulas

Ahogy Richard S. Sutton és Andrew G. Barto konyve [25] definidlja, a megerdsitéses
tanulas a célorientalt tanulas és dontéshozatal automatizalasanak és megértésének sza-
mitogépes megkozelitése. A tanulas alapvets része egy olyan dgens alkalmazésa, amely
kozvetlen kolcsonhatédsban van a kornyezetével, anélkiil, hogy feliigyeletre vagy a kor-
nyezet teljes modelljére tdmaszkodna a feladat végrehajtédsahoz.

A megerésitéses tanulas kiilonbozik a feliigyelt tanulastol. Feliigyelt tanulés esetén
rendelkezésre all egy cimkézett rekordokbol all6 adatkészlet, amelyet valami vagy valaki
(a feliigyels”) redelkezésre bocsat. Ennek a fajta tanulasnak a célja egy olyan mo-
dell készitése, amely képes altalanositani a valaszait gy, hogy helyesen jarjon el olyan
helyzetekben, amelyek nincsenek jelen a megadott adatkészletben. Interaktiv problé-
mék esetén gyakran nem tul praktikus megoldas példakat szerezni a kivant viselkedésre
amelyek minden olyan helyzetet reprezentalnak, amelyben az dgensnek cselekednie kell.
Az 4gensnek tanulnia kell a sajat tapasztalataibol azaltal, hogy kélcsonhatasba lép a
koérnyezettel, még akkor is, ha eleinte nem a megfelel dontést hozza.

A megerésitéses tanulas kiilonbozik a feliigyelet nélkiili tanulastol is, amely jellemzé-
en rejtett struktirak megtalalasara fokuszal egy adott cimkézetlen adathalmazban. Az
agens tapasztalataiban rejtett strukturak feltdrdsa minden bizonnyal hasznos lehet az
interaktiv tanulas szempontjabol, de 6nmagaban nem oldja meg az agens jutalom ma-
ximalizalasi problémajat. Tehat bizonyos értelemben a megerGsitéses tanulas tekinthetd
a gépi tanulas harmadik paradigméjaként.

A megerdsitéses tanulas problémakorébe tartoznak példaul a kovetkezGek:

e A sakkot tekinthetjiik megerGsitéses tanulés feladatként, amelyben az 4gensnek a
figurak tablan elfoglalt helyzete alapjan kell cselekednie. A cél az ellenfél jatékos
legy6zése. Az dgens megtanulja elérni ezt a célt, ha tobbszorosen jatszik egy emberi

ellenféllel, vagy sajat magaval. [24]
e Tekintsiink egy mobil tisztité robotot. A robot célja tekintélyes mennyiségii szemét
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Osszegytiijtése emberi beavatkozas nélkiill. Ez magaban foglalja annak eldontését,
hogy be kell-e 1épnie egy helyiségbe, ahol tovabbi szemetet kell gytjtenie, vagy
megprobalja megtaldlni az utat az akkumulator-toltGalloméashoz. Donthet az ak-
kumulator aktualis toltottségi szintje, a kovetkez6 helyiség tisztitasahoz sziikséges
becsiilt energia és/vagy az akkumulatorallomas jelenlegi helyzetébdl valo elérésé-

hez sziitkséges 1d6 alapjan. [25]

3.1. A megeré6sitéses tanulas elemei és a Q-learning al-

goritmus

A megerésitéses tanulas formalis keretrendszert hasznal, amely meghatarozza a ta-
nul6 agens és kornyezete kozotti interakciot allapotok, cselekvések (akciok) és jutalmak
formajaban. Ennek a modellnek az a célja, hogy egyszerd modja legyen az olyan alap-
vets jellemzdk megjelenitésének, mint az ok-okozati Osszefiiggések, a bizonytalansag,
valamint az explicit célok megléte.

A tanulot és a dontéshozot dgensnek nevezziik. Az agens kélesonhatasba lép a kor-
nyezettel, amely minden olyan objektumot tartalmaz, amely hatassal van a déntésho-
zatalra. Ez akar tartalmazhat olyan informaciot is az {igynokrsl, amely azt fizikailag
jellemzi, példaul az akkumulator toltottségi szintjét a tisztitoé robot példajaban.

A kornyezet és az agens folyamatos interakcioban van egymassal, az dgens kivalaszt
egy akciot, amelyre a kornyezet 1j helyzetet, dllapotot mutat be az agensnek. Formélisan
megfogalmazva, minden ¢ = 0,1,2,... idépillanatra egy adott S; € S allapotra az
agens egy A; € A(S;) akcioval reagal, ahol S az allapotok és A (S;) az S; allapotban
elérhetd akciok halmaza. Az akcié kovetkeztében az agens egy Ry 1 € P C R numerikus
jutalmat kap visszajelzésiil, és a kovetkez6 S;,; helyzetbe keriil, ahol a folyamat ujra
megismétldik. A folyamathoz a 3.1 abra mutat illusztraciot.

Az agens egy m; : S — [0,1] leképezést alkalmaz az akcio kivalasztasara, amelyet
politikanak (angolul ,policy”) neveziink. Tehat m(als) a valoszintiség, hogy adott s
allapotban az agens az a akciot valasztja. Az agens célja, hogy maximalizalja a hosszl
tavon kapott jutalom teljes vagy diszkuntalt 6sszegét, a megtériilést (angolul return”)
(0<vy<1):

Gt = Rt—i—l + ’7Rt+2 + '}/2Rt+3 +...= Z’yth-HH-l (31)
k=0

Szinte minden meger@sitéses tanulési algoritmus magaban foglalja valamilyen érték-
fiiggvény (ek) becslését. Ezek olyan allapotok (vagy allapot-mivelet parok) fiiggvényei,
amelyek megbecsiilik, hogy az dgensnek mennyire jo egy adott allapotban lenni (és a ko-
vetkez§ 1épésben végrehajtani az adott miiveletet), azéltal, hogy megmutatja az abban

az allapotban varhato megtériilést. A 7 allapotérték fiiggvény v, : § — R egy szamérté-
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uonoy

Agent

3.1. abra. Az agens és a kornyezet interakcioja [25]

ket rendel hozza minden olyan allapothoz, amely az dgens tanulasa soran elGfordulhat:

ZVth+k+1|5t =5

k=0

U (8) = E; [Gy]S; = 8] = Ex (3.2)

tehat a varhato visszatérés értékét jelzi az adott allapotban. Hasonloképpen, egy
allapot-akcio értékfiiggvény ¢, : (S,.A) — R minden (értelmes) allapot-mtivelet parhoz

szamértéket ad, igy megmondja, melyik miiveletet mennyire j6 az aktuéalis allapotban:

Z’Yth+k+1|5t =54 =a

k=0

0r (s,a) =E; [Gi|S; = 5, A = a] = E, (3.3)

Ezen értékfiiggvények valamelyikével meghatarozhato a legjobb politika a megerd-
sitéses tanulas feladat megoldasara. Egy m politikat akkor és csak akkor definidlunk
legalabb olyan jonak mint egymasik 7’ politika, azaz # > 7', ha v, (s) > vy (s) tel-
jesiil minden s € S esetén. Tovabba mindig létezik legaldbb egy 7* politika, amely
legalabb olyan jo, mint az Osszes t6bbi politika, amelyet optimalis politikanak neveznek,
és ugyanaz az optimalis értékfiiggvényiik:

Uy (8) = max (s) vagy g« (8,a) = MAaX G (s,a) (3.4)

Tehat az optimalis politika az, amely az optimalis értékfiiggvény alapjan valaszt
akciot az adott allapotban.

Megemlités képpen az értékfiiggvény-alapi algoritmusok mellett léteznek tovabba
politika-alapti és modell-alapti megerssitésés tanulas algoritmusok is. Az utébbiakkal

szemben az értékfiiggvény-alapti modszereknek az elénye, hogy képes allapotok (allapot-

14



akci6 parok) értékét becsiilni mas becslések alapjan. Ezt a tulajdonsigot Bellman-
tulajdonsagnak, vagy masképp bootstrap-tulajdonsagnak nevezik.

Ezen tulajdonsagot hasznaljak ki az ugynevezett idébeli differencia (temporal dif-
ference, TD) tanuldalgoritmusok, melyeknek heurisztikus lényege, hogy ne csupan a
végs6 interakciot kdvetden torténjen meg a tanulds, hanem minden n-edik interakciot
utan, igy az interakcio kdzben az agens folyamatosan képes tanulni. A TD algoritmusok
egyik nagy el6nye, hogy a bootstrap-tulajdonsagnak koszonhetGen jol képesek kezelni
olyan feladatokat, amelyekben az 4gens altal leadott akci6 hatasa a kornyezetre nem
kozvetleniil jelentkezik, hanem csak tobb id6lépést kovetGen.

Epizédnak nevezik azokat a T hosszt (T > 1) interakcioé sorozatokat, amelyek vala-
milyen szempontbol homogénnek tekinthetGek (pl. sakkban egy teljes jaték). Tehat az
epizod alatti diszkuntalt megtériilés a egyenlet T-ig szummazva. Ezzel ellentétben

a TD algoritmusok tgynevezett n-Iépésbeli megtériilést (n-step return) alkalmaznak:

G} (Si) = Rip1 +vRige + ... + ’ynilRtJrn + 7" (Si4n) (3.5)

ahol az utols6 tag a bootstrap. Tehét az értékfiiggvény frissitése a kdvetezs:

V(Si) <V (Si) + |Gy =V (S)] (3.6)

ahol « a tanulorata és 6, = G} — V (S;) az ugynevezett TD-hiba. A fentiek ugyanigy

felirhatoak &llapot-akcio értékfiiggvényekre is:

G} (S, At) = Repr +7Reqo + ... + Y ' Rivn +7"n (Stns Arin) (3.7)

q (Si, Ar) < q (S, A) + a [GY — q (Sy, Ay (3.8)

A egyenletben leirt frissitési szabalyon alapul az tun. Q-tanulas (Q-learning)
algoritmus, amely az egyik legelsé TD tanito modszerek egyike.[32] Ebben az esetben az
allapotfiiggvény egy méatrixal jellemezhetd, ahol minden sor egy allapotnak, és minden
oszlop egy akcidnak feleltethet6 meg, tehat kizarolag véges allapot- és akciotér esetén
alkalmazhat6. Ennek ellenére mar rengeteg féle probléma megoldésara sikeresen alkal-
maztak, példaul gyartasiranyitasban|30], de az autonom kozlekedés teriiletén is lehet
talalni példakat|12]. Tovabba az algoritmus egyszertiségébdl adodoan jol testreszabhato
(lasd a kovetkezd alfejezetet).

Osszefoglalva, a megerdsitéses tanulas feladata tehat az optimalis politika megtalé-
lasa. Az értékfiiggvény-alapi modszerek ezt egy értékfiiggvény kiszamitasaval érik el,
amely alapjan frissitik az aktuélis politikdt. Ennek folyamata fiigg attol, hogy milyen
szamossagu allapot-, illetve akciotérrel rendelkezik az adott feladat. Mivel a driftelés

egy eredendGen folytonos probléma, az itt bemutatott véges terek felett alkalmazha-

15



t6 Q-tanulashoz sziikséges a feladattér egy diszkrét reprezentaciojat meghatarozni. Az

ezzel kapcsolatos kisérletek az 5.1-es fejezetben olvashatoak.

3.2. Felfedezési stratégiak

A meger@sitéses tanulas egyik legfontosabb kérdése a felfedezési stratégia megvélasz-
tasa. Ahhoz, hogy hosszi tdvon képes legyen az dgens maximalizalni a megtériilést, fel
kell fedeznie, hogy mely akciok mekkora jutalomhoz vezetnek az adott allapotban. A
kiaknazas azt jelenti, hogy a jelenlegi politika alapjan torténik az akcié megvalasztésa,
a felfedezés pedig az, amikor valamely mas akcié térténik kivalasztasra, még akkor is,
ha ez bizonyos azonnali jutalom feldldozasét jelenti. Ha az dgens mindig ragaszkodik a
kiaknazashoz, akkor megkockiztatja, hogy értékes informéciokat hanyagol el a meg nem
latogatott allapotokrol, ezéltal soha nem éri el a lehetd legnagyobb megtériilést. A fel-
fedezés soran az agens azt tapasztalhatja, hogy az aktuélis optimalis miivelet val6jaban
nem optimalis, ezért ennek megfeleléen modosithatja a politikajat. Ez egy (még akkor)
szuboptimalis akci6 kivalasztasaval torténik, ami valojdban magasabb megtériilést ad,
mint a korabban vart, s6t, esetleg magasabbat, mint a kordbban feltételezett optimélis
mivelet.

Szamos algoritmus hasznél kiilénb6z6 modszereket a felfedezés szabalyozasara. Az
egyik legegyszertibb ismert stratégia az un. e-moho (e-greedy) felfedezés, amely eseté-
ben az 4gens minden beavatkozas el6tt egy 0 < ¢ < 1 paraméteri Bernoulli valoszintiségi
valtozo alapjan dont (vagy masképpen megfogalmazva ,ermét dob”), hogy a kiovetkezd
lépésben kiaknazzon-e vagy esetleg felfedezzen. Felfedezés esetén az akcid valaszta-
sa tobbféleképpen is torténhet, de a legegyszertibb véletlen egyenletes eloszlas alapjan
ezt megtenni. Az e paraméter lehet a tanitas sorédn végig azonos vagy folyamatosan
(pl. linearisan vagy exponencialisan) csokkend. Ez a moho stratégia roppant egyszert,
ugyanakkor sok hangolast igényel hiperparaméterek szempontjabol.

A paraméter tuningolés elkeriilése érdekében tovabba léteznek olyan felfedezési mod-
szerek is, amelyek az 4gens teljesitményétdl fiiggGen, adaptivan allapitjak meg a felfe-
dezést vezérls paramétereket (ami pl. az ). Amellett, hogy a paramétereket ilyen
esetekben nem kell kézzel” finomhangolni, az adaptiv funkciok segitik az agens atkép-
zését olyan esetekben, ahol a kornyezet a tanitas vagy az operacio kézben megvaltozhat
(pl. driftelés esetén az tttest tapadasi egyiitthatoja). Ilyen stratégiat alkalmaz a meg-
el6z6 munkakban|27, 26] mar alkalmazott Soft Actor-Critic (SAC)[13] algoritmus is,
azonban sajat tapasztalatok alapjan a differencial entrépia alapu felfedezés a legtobb
esetben nem miikédik elég stabilan ahhoz, hogy megfelel§ konvergencidt biztositson az
agens szaméara. Ezért ebben a dolgozatban (a klasszikus e-moho stratégia mellett) egy

olyan Q-tanulas altal vezérelt adaptiv felfedezés is alkalmazasra keriil, amely mar ért el

16



sikereket a gyartas teriiletén[30].

Lényegében a modszer alapja, hogy a cselekvs agens mellé egy felfedezd dgens is de-
finialasra keriil, amelynek az akcioi elére meghatérozott e értékekbdl allnak. A cselekvé
agens minden 1épése el6tt kozvetlen a felfedezé agens a jelenlegi allapot alapjan kivalaszt
egy felfedezési ratat, amely szerint torténik majd az ,érmedobas”. Az e kivalasztasa az
adott allapothoz tartoz6 értékek szerint generalt valoszindség vektor alapjan torténik:
minél kozelebb van a celldban szereplé érték az adott allapotban elérheté maximalis
jutalomértékhez, annal nagyobb a cella oszlopat reprezental6 e kivilasztasanak valoszi-
ntisége. A felfedezd dgens tabldjanak frissitése ezutan hasolnoképpen torténik, mint a

cselekvé agens esetében:

E(Sp,e) ¢ E(Se) +alGT — E (S, )] (3.9)

ahol £ : § — E a felfedezs dgens értékfiiggvénye és E a lehetséges e paraméterek (véges)
halmaza. Fontos megjegyezni, hogy a fent leirtaknak megfelelen G} bootstrap tagja is
megvaltozik v"E; (Siin, Apin)-Ta.

Tehat az fejezetet Gsszefoglalva, a jelen dolgozatban bemutatott dgensek tanitasa-
hoz a tabularis Q-tanulas fentebb ismertetett, két kiilonboz6 felfedezési modszerrel is
miikodtethets valtozata keriil alkalmazasra, amelyektdl a legfontosabb elvart eredmény,
hogy kikiiszoboljék a SAC algoritmusnél tapasztalt instabilitasokat, mikozben képesek

legyenek megvalositani a driftelést.
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4. fejezet

Driftelés autonom jarmiivekkel

Az autonom jarmivekkel torténd driftelés megvaldsitasara forditott kutatasok méar
az egyensulyi pontok vizsgalatat kovetGen megkezdddtek. A driftelés feladatat tobbféle-
képpen is definialtak: lehet egy kijeldlt drift allapot megtartésa a cél (mint jelen kutatas
esetében), vagy valamilyen nyomvonalkovetési feladat reprezentalja a driftelés megva-
lositasat. Az elsé megoldasok kozott tobbnyire a klasszikus, differencidlegyenlet-alapt
kontroll modszerei jelentek meg, eleinte szimulacios kérnyezetben alkalmazva, majd ki-
sebb taviranyitasa kocsikon és valos jarmiiveken is. Ezt kovetGen megjelentek a feliigyelt
tanulas altal iranyitott megoldasok, amelyekkel parhuzamosan a megerdsitéses tanulas
alapii modszerek is. Egyes ezen kutatasok és eredményeik keriilnek ismertetésre ebben

a fejezetben.

4.1. Klasszikus kontroll alapt megko6zelitések

Drift egyenstlyi pont stabilizdcidéjdhoz t6bb sikeres szimuldcios eredmény sziiletett
mér kontroll modszerek segitségével. ElsGsorban érdemes kiemelni a lineéris kontrol-
lerek kétkereki jarmiimodellen tortént alkalmazasait, melyek sikeresen kihaszndltédk az
egyensulyi pontok modellen alapuld kiszamitasat. A megvalasztott bemeneti paraméte-
rek tekintetében egyes munkakban elkiiloniilt a hossziranyu és a laterdlis mozgés alkal-
mazasa két kiilon kotroller alkalmazasaval[31], mas esetekben egyetlen kézos kontroller
alkalmazasa is sikeres volt[2], de ezek mellett elfordult a korményzas rogzitése mellett
csupan a gazadas és fékezés iranyitasal28]. Ezen megoldasok a valos jarmiiveken tor-
ténd alkalmazashoz is jonak bizonyultak [3T][3]. Mindezek mellett négykerekd modell
felhasznalasaval is sziilettek pozitiv szimulacios eredmények[29).

Az MPC (Modell Predictive Control) kontroller alkalmazasa eddig szintén sikeresnek
bizonyult stabilizacios és nyomvonal-kovetéses drift feladatokhoz egyarant|7, [IT], illetve
valtozo utviszonyok szimuldlasakor is helyt allt, jelezve ezzel egy jo adaptiv tulajdon-

sagot. Nyomvonal-kovetést is definidlé eredmények koziil még érdemes megemliteni a
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linearis kontroll és az MPC egy hibrid alkalmazéisat egy driftelve elvégezends parkold
mandgver megvalositasahoz[18]. Az elébbi konstrukcié szimulacioban és taviranyitasi

autoval egyardnt mikodott.

4.2. Megeré6sitéses tanulas alapt megkozelitések

Igéretes iranyt mutat a megerdsitéses tanulas alkalmazéasa is az autoném driftelés
megoldasara. A megerdsitéses tanulas potencilis el6nyei kzé tartozik elsGsorban a jobb
altalanosito képesség folyamatosan valtozo vezetési koriilmények (példaul utfeliiletek)
kozott, illetve a tanitashoz sziikséges elGzetes adat felhasznalasanak nélkiilozhetdsége.

Cutler és How|[6] a Probabilistic Inference for Learning Control (PILCO)[8] modell-
alapt politika-keres6 algoritmust hasznalta a stabil allapott driftelés eléréséhez szimu-
lacioban és egy kis méretii taviranyitos jarmiivon. Ezen eredményeket erdsitve Bhatta-
charjee [4] végzett hasonlé munkat a PILCO és a mély Q-tanulas (DQL) alkalmazasaval.

A Cai és tarsai [5] a driftelést egy nyomvonalkévetési feladatként hataroztak meg a
CARLA nevezetii szimulatorban, ahol a pontos cél nagy oldalcstiszési szogek elérése volt
nagy sebességeknél. Az agenst tobb elére megadott palyan tanitottdk, majd egy addig
szamara ismeretlen palyan kiértékelték, tébb kiilonboz6 tipust jarmiivel és Gtviszony
beallitassal. A tanitas itt a Soft Actor-Critic algoritmussal tortént, de emellett més
szerzk [22] kisérleteztek ezen a feladaton a TD3 algoritmussal is, ami szintén jol mii-
kodonek bizonyult. Az eddig emlitett eredményeket tovabbfejlesztve Domberg és tarsai
[10] sikeresen kifejlesztettek egy olyan &genst, amely képes akar tetszGleges trajektoria-
kon is driftelni, &mbar eddig még csak a szimuléicids eredményeik igéretesek. Mindezen
felsoroltak jol mutatjak a megerdsitéses tanulas potencialis adaptiv képességeit.

Egyes fent emlitett munkak|[10, Bl 22| esetében fontos kiemelni, hogy a definialt
feladat valojaban nem drift allapotok pontos kovetésére iranyul, hanem a cél a minél
nagyobb oldalcstuszasi szogek elérése. Bar az ilyen agensek hasznos eredményt szolgaltat-
hatnak az auton6m motorsport szempontjaboél, biztonsagtechnikai értelemben kevéshé
hasznosak, ugyanis olyan esetekben a f6 szempont jol megtervezett manéverek preciz
megvalositasa, amelyekhez sziikséges a kovetendd nyomvonal mellett a drift allapotok
definialasa is.

Az eddigi autoném drift irodalomban még nem talalhatd olyan megoldas, amely
esetében a folytonos kérnyezetben definialt feladatot teljes mértékben diszkrét tereken
értelmeznék az agens szaméra, tehat ebbdl a szempontbdl a dolgozatban bemutatott
eredmények egyediilalloak. Altalanossagban is kijelenthet, hogy az autoném jarmiira-
nyitasban leginkabb a mély megerdsitéses tanulas (DRL) terjedt el ezidaig|20]. Ennek
legf6bb oka, hogy a folytonos kérnyezetben mtikods diszkrét dgens sok esetben elégtele-

niil vagy til darabosan hajtja végre a feladatot, amely altaldban a véges térreprezentacio
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helytelen konstrukci6ja miatt van. Errdl részletesebben az 5.1-es fejezetben esik sz6.

4.3. A feliigyelt tanulas és hierarhikus modellek alkal-

mazhatosaga

A el6bbiekben ismertetett modszerek segitségével megvalositott drifteléshez kapcso-
16d6 eredményekhez a jarmimodell és abroncsmodell pontos definidlasa elengedhetetlen
volt. Ennek a sziikséges feltételnek a hatranya, hogy ilyen médon nehezen alkotha-
t6 olyan agens, amely egyszertien alkalmazhat6 lenne tobb kiilonb6z§ jarmi esetén is.
Pusztan a feliigyelt tanulés alkalmazasa a mozgasszabalyozés megvaldsitasdhoz nem len-
ne praktikus a sikeres tanitashoz Gsszegyiijtendé adat nagy mennyisége miatt, azonban
modell szempontbol adaptiv tulajdonsag definidlasdhoz mar tortént megeléz6 alkalma-
zasa.

Acosta és Kanarachos cikkiikben [I] egy MPC-b6l és egy elrecsatolt neuralis halozat-
bol all6 hibrid hierarhikus vezérl6t javasoltak a driftelés megoldasara, melyet szimulécio-
ban teszteltek kiilonb6z6 Gtviszonyok esetén. Két neuralis halé komponenst hasznaltak.
Az els6 egy drift bemeneti elérejelzs, amely a drifteléshez sziikséges referencidkat és a
gumiabroncs-paramétereket szolgaltatja az MPC-nek egy adott cél oldalcstuszasi szog és
ltgorbiilet bemenetre. A masik egy tUtterep osztalyozo, amely a referencidkat és a gumi-
paramétereket a kiilonbozd tutfeliiletekhez igazitja, ahol mas tapadasi tényezGk 1épnek
fel. A halozatokat egy emberi sofér szimulatorban vald vezetés kozben felvett adatai
segitségével tanitottak.

A fent emlitett példa melett sziilettek még tovabbi hasonlé munkak, pl. [19]. Az
ilyen modszereknek a hatranya viszont, hogy emberi sofér vagy egy elGzetesen jol mii-
kéds kontroller alltal rogzitett adat felhasznalasa mindenképpen sziikséges a hélok ta-
nitadsdhoz. Tobbek kozott ennek a problémanak a megoldaséara is jol hasznalhato lehet

a megerdsitéses tanulas alkalmazasa.
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4.1. abra. Neuralis halok alkalmazasaval miikods hierarhikus drift kontroller|I]
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5. fejezet

Az allandoésult drift feladat pontos

leirasa

A jarmimodell és a megerdsitéses tanulés alkalmazasahoz sziikséges ismeretek atada-
sa utdn immaron sor keriilhet a megoldandé drift feladat definiédlasara és megoldésara.
A cél tovabbra is egy megadott drift egyensilyi allapot megkozelitése és megtartasa
tetszéleges id6n keresztiil. Ennek szimulacios megvalositasahoz definidlni kell a drift
feladat paramétereit és implementalni a kivalasztott jarmimodellt MATLAB/Simulink
kornyezetben. Ezutan kévetkezhet a helyes diszkrét térreprezentaciok megtaldlasa, majd

az adgensek tanitéisa.

5.1. A driftelés definialasa megerésitéses tanulas fel-
adatként

A jarmtimodell 3 szabadsagi fokkal rendelkezik, és ezek jelenlegi értékeinek ismere-
tében teljes egészében megallapithatd az autd jelenlegi mozgéasallapota. Ez azt jelenti,
hogy az agens szaméara elegendd informaciot biztositanak a driftelés megtanulasahoz.
Habar a § szog a driftelés fennalldsanak egyik kdzvetlen mértéke, nincs sziikség ra, hogy
az allapotvaltozok kozé vegyiik, ugyanis a v, és a v, egyiittes ismerete mar elég infor-
maciot szolgaltat (lasd a (2.19)-es egyenletet). Tehéat az allapottér a kovetkezének lett
kivalasztva:

S :={S e R’|S = (vz,vy,7)} (5.1)

Az akcidteret a jarmiimodell bemeneti paraméterei szerint kell definialni, amelyek az F,,
és a 0. Egy sof6r altal vezérelhets kezeldfeliilet a jarm( irdnyitdsdhoz a pedélokbol és a
kormanybol tevédik Gssze, ezért a bemeneti paraméterek ezekre lesznek visszavezetve,
hogy az agens egy emberi vezet6hoz hasonld médon tudja irdnyitani az autét. Az

F, értéke a gazpedal allasanak megvaltoztatdsaval szabalyozhato, aminek definicioja
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legyen ped,.. € [0,1], tehat ped,.. = 0 a gazpedal teljes elengedése és ped,.. = 1 pedig a
padlogéz. Ahhoz, hogy ez paraméterként alkalmazhat6 legyen, sziikség van valamilyen
hajtaslanc modellre, amely a pedal allasat motornyomatékks, majd keréknyomatékké
alakitja, amib6l megkaphaté F, . Ennek ismertetése a szekcioban olvashato.

A korménykerék allasara a dgeer € [—420°,420°] definidlhato, ahol a pozitiv értékek
a bal oldali tartomanyt, a negativ értékek pedig a jobb oldali tartoméanyt reprezentaljak.
Tehét pl. dgeer = 90° azt jelenti, hogy a korméanykerék 90 fokkal balra van forgatva. A
kormanyszog kerékszoggé valod atalakitasa a kovetkezd:
Osteer T

R 2
15 180 (5:2)

5=
ahol  mértékegysége radian. Tehét az Agens akcidtere a kovetkezonek lett megvalasztva:
A= {A = (pedaccu 5steer) |pedacc € [O, 1] s 5steer € [_42007 4200}} (53)

A megfelel6 jutalomfiiggvény definidlasa kritikus a sikeres konvergencidhoz. Ha rossz
jutalmat kap az agens, akkor az vagy szuboptimalis megoldashoz vezet, vagy egy teljesen
més feladat megoldésahoz. Mivel a feladat egy célallpot megtartasa, ezért annak min-
denképpen szerepelnie kell a jutalom értékében. A céléllapotot a szekcioban leirtak
alapjan lehet kivalasztani. Ehhez a 6 = —107rad és v, = 10m/s értékek keriiltek kiva-
lasztésra, és ebbdl a v, = —3.4812m/s, r = 0.8334rad/s &5 F, = 3747.8719 N eredményt
kaptuk. Tehat a drift célallapot:

Sarift = (uxd”,ft, Vyarires Taripe) = (10mfs, —3.4812m/s, r = 0.8334rad/;) (5.4)

Ebbdl a jutalomfiiggvény a kovetkezSként lett meghatarozva:

r(S)) = Ruyy — —é 23: < St _ 1)2 (5.5)

i=1 Sdrifti

ami a kovetkezd allapot és a célallapot euklideszi tévolsagdnak —%—szorosa. Tehat az
agens azzal aranyos ,bilintetést” kap, amilyen messze van a munkaponttol.

A jutalomfiiggvény mellett tovabba definidlasra keriilt egy indikatorfiiggvény, amely-
nek szerepe, hogy leegyszertisitse annak megallapitasat, ha az agens egy preferalt drift
tldréshataron beliilre helyezi a jarmivet:

S,
Sdrift;

1’ <0.1%i € {1,2,3}

Isdrift(Sy) = (5.6)

0 kulonben

A fiiggvénynek van tovabba egy masodlagos validacios funkcidja is, ugyanis a juta-
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lomfiiggvény négyzetes hibat reprezental, amig az ,isdrift” fliggvény az abszolit tavol-
sagon alapul.

5.2. A jamiimodell és az dgens implementaciéja MAT-
LAB/Simulink kérnyezetben

Ebben a szekcidéban a Simulink modell részletei keriilnek bemutatésra.

A modell kiilonb6z6 szintekbdl és alrendszerekbdl épiil fel. A legfels6 szinten harom
megkiilonboztetett alrendszeriink van: az agens (,Agent”), a jarmtimodell (,Vehicle”) és

a figyel6 rendszerek (,Monitor”). Ezek ebben a sorrendben keriilnek ismertetésre.

v X pedal P pedal I VX
V. Yy x 4 vV_y
r steer P steering_wheel r

Agent Vehicle

reward
explore

explore 4—‘
2l |

Monitor

5.1. dbra. A Simulink modell fels6 szintje. Az iranyitott vonalak a bemenet/kimenet
kapcsolatokat jelentik. Példaul a v, jel a jArmi rendszer kimenete, valamint a ,Monitor”
és az agens rendszerek bemenete. Ez az abra jol szemlélteti a megerdsitéses tanulas zart
hurok jellegét (nincs alap bemeneti vagy kimeneti port).

Az Agent” rendszer tartalmazza az agens miikodéséhez sziikséges blokkokat. Ebbe
tartozik maga az agenst reprezentalé (MATLAB fiiggvény) blokk, a jutalmat kiszamito
scalculate reward” alrendszer, valamint a Q-tabldkat és az egyéb tanitasi metaadatokat
tarolo és kezel§ memoriablokkok (ezeket lasd 5.2-es abran bal oldalon). A rendszer

bemenetei az allapotparaméterek, kimenetei pedig az agens altal leadott akciok.
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r
calculate reward

r_reward

beta_reward
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occurance_table

occurance_table |—>| SDOSimTest_Log occurancas

5.2. abra. Az agens rendszere a Simulink modellben.

A

beérkez6 akcidé paraméterek sziikséges atkonvertalasa torténik elGszor. A pedaljel egy

A Vehicle” rendszer tartalmaz mindent, ami az auté6 mikddéséhez sziikséges.

legyszertisitett hajtaslanc modellen halad keresztiil, amely egy lookup tablazatbol és
egy szorzotényezGbdl tevddik Gssze. A lookup téblazat els6foki linearis interpoléacios
polinomként miikodik, amely &talakitja a ped,.. bemenetet motornyomatékka, amely 0
és 550 Nm kozott mozog. Ezutan feltételezve, hogy masodik sebességfokozatban van a
jarmi, értelmesen megadott attételi ardnyok |'itt mire hivatkozzak?’| segitségével kisza-
mitjuk a hatsé kerekekre kifejtett hosszirdnyt er6t F,,, . Ezeken feliil a dgsee, kormanyszog
bemenet is atkonvertalodik § kerékszogre.

Az &atkonvertalt input paraméterek a ,Body&Wheels” alrendszerbe lépnek, amely
reprezentalja a és alfejezetekben definialt jarmiimodellt, aminek a kimeneti pa-

raméterei az allapotvéltozok v, v, és 7.

1D T) 4,—@
CO—» i
pedal ond 7YY ’@
Lookup nd gear - v_y
(Engine) Body&Wheels
r
> 7
steering_wheel
to_wheel_angle

5.3. abra. A jarmidmodell rendszere a Simulink modellben.
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’ Jelolés \ Név \ Erték \ Mértékegység

g gravitacios gyorsulas 9.81 =
a elsg féltengely 1.35 m
b hatso féltengely 1.37 m
m a Jarmi tomege 1810 kg
I a jarmi inerchidja 2500 kg - m?
Cy kanyarodasi merevség | 300000 -
I tapadasi egyiitthato 0.95 -
ko 2. fokozat attételi aranya | 2.59 -
ko végss attételi arany 3.465 -

5.1. tablazat. A jarmimodellhez alkalmazott konstans értékek|2]

A Monitor” rendszer a jarmiimozgasok és az dgens miikodésének elemzésére szolgal
grafikus informéciok felhasznélasaval. Egy scope blokk grafikonokat allit elg, melyek
mutatjak az allapotvaltozok, a [ cstszasszog, az akciovaltozok, a jutalom és az ,isdrift”
valtozo idbeli eloszlasat az adott epizdédon beliil. Ezek segitségével elemezhets a jarmi
mozgasa ¢és ellendrizhets a driftelés allapotanak fennallasa.

Az elemzéshez érdemes vizsgalni a mozgas palyajat is, amelyet egy . XY-plot” blokk
rajzol ki. Ehhez két MATLAB fiiggvényblokk koordinata transzformaciot hajt végre a
jarmi koordinatakeretébdl egy globalis koordinata sikra, ahol a jarmd kiindulési hely-
zete az origd, és a kezdd haladasi irany (amerre az aut6 eleinte néz) az x tengely pozitiv
irdnya. Ezen vizualis eszkézok minden szimuléacié kezdetekor megjelennek, valamint fo-
lyamatosan rendelkezésre dllnak az dgens tanitésa alatt is. Az eredmények targyalasakor

(tobbek kozott) ezen grafikonok altal szolgaltatott adatok keriilnek majd elemzésre.

e . — 10
Scope

isdrift

A VY

A 4

i oy XY-plot
N — Dy
v_Y

¥
1 beta " Y
L . head fcn
s
‘ v_X

5.4. dbra. A ,Monitor” rendszer.
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6. fejezet

Kisérletek és eredmények

Ismétlésként, a dolgozatban ismertetett kutatas célja egy olyan onvezets agens ki-
fejlesztése, amely képes kialakitani és fenntartani egy megadott céldrift allapotot. Az
agensek tanitdsdhoz kétféle kiilonbozd tabularis Q-learning algoritmus keriilt implemen-
talasra. Az elvégzett tanitasi kisérletek soran elsGsorban a hiperparaméterek helyes
megvalasztasa és a megfelel§ térreprezentaciok megtalalasa volt a feladat. A tanitas
minden esetben epizodikus, legalabb T' = 5s-o0s ledllasi idGvel, hogy az agens szaméra

elegendd id6 alljon rendelkezésre a drift allapot megkozelitéséhez. Minden epizdd az

So = (9m/s, Om/s, OT“d/s) (61)

kezddéallapotbdl indul. A két algoritmus kozos hiperparaméterei a 6.1-es tablazatbol

olvashatoak le.

Jelolés Név ‘ Optimalis Erték
Stime az agens beavatkozasi rataja ([s]) 0.1

n a TD megtériilés elGrelatasi paramétere (lasd (3.5)) 1

a tanuldsi rata 0.5

~ diszkunt rata 0.75

6.1. tablazat. A tanit6 algoritmusok kozds hiperparaméterei.

6.1. A folytonos kornyezet megfelel6 véges reprezenta-
civjanak megtalalasa

Az [5.d}es alfejezetben definialt folytonos kornyezetreprezentacio a feladat altalanos
megfogalmazasaként értelmezhets, viszont jelen forméajaban csak folytonos tanuldalgo-
ritmus szamara hasznalhaté. Mivel a 3. fejezetben méar bemutatott Q-tanulas csak

véges feladatokra alkalmazhato, ezért sziikség van az allapot- és az akciotér egy véges

«,e .
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Az akcidtér véges megfogalmazasa tulajdonképpen nem més, mint a mar definialt in-
tervallumbol kivalasztani véges szamu értéket, amelyeket az agens akcioként valaszthat.
Az allapottér esetében ez mar bonyolultabb, mivel az eredeti allapottér nem korlatos,
tovabba sziikség van egy olyan szabélyra is, amely az auto allapotterérdl képez az agens
allapotterére. A hatarok megvalasztésakor ha figyelembe vessziik a mar definialt célalla-
potot (—es egyenlet), két dolog figyelhets meg: egyrészt a cél egy kizepes sebességi
drift fenntartasa, igy a tul alacsony, illetve tul nagy sebességek tekinthetGek egyenls-
en helytelennek, masrészt a jarmii ebben az allapotban balra kanyarodik, igy a jobbra
kanyarod6 mozgasalapotok is azonosan rossznak veheték. FEzek alapjan a koévetkezs

hatarok allapithatéak meg:

Bm/s < v, < 15m/s (6.2)
— 5m/s < Uy < Om/s (63)
OTad/s <r< 1Tad/s (64)

A definialt allapotkonverzits szabaly pedig a kiovetkezd:

St, = argming, ¢, (|5 — Sa) (6.5)

ahol S; € § a jarm1 jelenlegi allapota és S, a véges allapottér. Tehat a jelenlegi allapot
diszkrét megfelelGje a hozza 1évs (abszolut tavolsag szerint) legkbzelebbi Sy-beli pont.
A véges terek elGallitdsahoz ezutan mar csak az intervallumok megfelel6 beosztasa
van hatra, amelyek stirtisége hiperparaméterként kezelhets, tehat ennek beallitasat a
futtatasok soran hangolni kell. A kovetkezd két szekcidban elvégzett kisérletek soran

megtalalt legeredményesebb beosztas a kovetkezd:

Sy =V,, x V,, x Yawg (6.6)

Vi, = {67/, 6m/s, ..., 15m/s} (6.7)
V,, = {—5mfs, —4.5m/s, ... 0m/s} (6.8)
Yawy = {0rad/s 0.1rad/s ... 1red/s} (6.9)
Ay =Py x Ny (6.10)
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P, ={0,01,...,1} (6.11)

Ay = {-200°,—170°,...,—20°0°10°40° 70°, 100"} (6.12)

ahol lehetséges kormanykerék allasokhoz, a célallapotot figyelembe véve, az eredeti
tartoméany [—200°, 100°] részinterrvalluma keriilt beosztasra, ezzel is csokkentve az ak-
ciotér szamossagat. Az ezek utan kapott Q-tablak 1331x122-es méretiiek, azaz 1331
allapot és 122 akci6 keriilt definidlasra. Ennél ritkdbb reprezentaciok (6.1-es abra) ese-
tén az agens teljesitménye erGsen romlott, mig a stiriibb beosztdsok nem eredményeztek
szamottevs javulast, viszont a sikeres tanitidshoz sziikséges epizodok szama jelentGsen

megndvekedett.

1
0.8 - .
0.6 — Il

04—

0.2

oF -

1 [ — a— — - = T -
0.8 [~
06 [~
0.4~ ml

0.2 i .

nZ

6.1. bra. A (6.6)-(6.12) egyenletekkel leirt (alul) és egy nala ritkabb (feliil) véges térrep-
rezentacié teljesitményének Osszehasonlitdsa. A gorbérdl az ’isdrift’ indikator epizddra
vetitett aranya olvashato le (azaz, hogy az adott epizod mekkora hanyadaban jelzett
az indikator). Mindkét tanitas esetén az egyéb hiperparaméterek beallitasa azonos. A
vékony narancs gorbe a felfedezési arany csdkkenését mutatja.

6.2. A driftelés megvalbsitasa e-moho felfedezéssel

A B 2}es alfejezetben ismertetett e-moho felfedezési stratégia exponencialisan csok-
kend paraméterd valtozata keriilt implementélasra, amely esetében a felfedezési rata

minden tanitasi lépést kovetGen frissiil a kdvetkezd szabaly szerint:

€ = ¢ (1 — €decay) (6.13)
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ahol €gecqy a csOkkenés mértékét szabalyozo paraméter. A tanitds minden esetben ¢ = 1
kezdeti feltétellel indul, aminek csokkenése a tanitas végéig tart, azaz a paraméternek
nincs also korlatja. A Q-tabla inicializaltan a csupa 0 matrix.

A sikeres tanitast mutaté gérbék a 6.2-es abrarél olvashatok le: 12900 epizodot ko-
vetGen sikeriilt megtalalni az elérheté optimumot, amivel az agens az dmp-es epizod
67.26%-4n, azaz 3.363mp-en keresztiil képes a definidlt céldriftet fenntartani. Ennél na-
gyobb szamok elérése 5 masodperc alatt (egy elhanyagolhatéan kicsi mérték kivételével)
nem lehetséges, ugyanis a kiindul6 helyzet nem drift 4llapot, és a jarmtinek fizikailag
sziikséges egy bizonyos idGtartam, hogy a driftelést 1étrehozza. A felfedezési aranyokon
lathato, hogy a nagyrészt mar csak kiaknazéast tartalmazo, 6000-13000 epizodok kozotti
tanitasi szakaszon is még jelentsen javul az dgens teljesitménye, ami legf6képp a Q-tabla
megfelel§ inicializaldsanak koszonhets: mivel a jutalomfiiggvény globélis maximuma 0
és a felfedezés soran még ki nem probalt allapot-akcié parok értékei mind nullak, igy az
algoritmus kiaknazas esetén el6nyben részesitheti ezeket, ezaltal egy mésodlagos, ,belsd”

felfedezést is biztositva.

normalized episode rewards
\

®» 0
B
2 -200
[
o -400
k=
5 -600 7 -
(=8
o _goo - | | 1 1 |
0 0.5 1 1.5 2 25 3
episode <10%
drift
100 T T =
X 50
0 L LG i J.ILIJ_“II | | | 4
0 0.5 1 1.5 2 25 3
episode /104
exploration

100 F . ‘ : :

0.5 1 1.5 2 2.5

3

episode «10%

6.2. dbra. Sikeres tanitas a drift megvalositdsara e-moho felfedezési stratégidval, kék
szinnel jelolve az epizod soran megszerzett kommulativ jutalmakat, pirossal a szazalékos
‘isdrift’ aranyokat, és sargaval a felfedezési aranyokat.

A 6.3-as dbran egy scope grafikon lathato, ami mutatja az allapotvaltozok, a juta-
lom, az indikdtor és az agens altal leadott akciok alakulasat. A gorbéket megfigyelve
észrevehet@, hogy a driftel§ mozgas joval azel6tt megvalosul, hogy a definiélt indikator
driftelést jelezne. Ez abbdl latszik, hogy a § szog roviddel 1 mp el6tt méar negativ tar-
tomanyban mozog, mikdzben az r értéke tovabbra is pozitiv. Ez annyit jelent, hogy a

definialt célallapot nem csupén a kezelhetGségi hataron, hanem azon joval til helyez-
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kedik el. Tovabba, az akciok alakulasat megnézve megallapithato, hogy az dgens képes
egész precizen megvalasztani azokat, nem tapasztalhato jelentds ,rangatas”, ami az gens
diszkrét természetét figyelembe véve egy meglepGen jo eredmény. Ennek ellenére a ké-
s6bbiek sordn az aktuatorok dinamikainak komolyabb szabélyozasa feltétlen sziikséges

lesz bonyolultabb feladatok megoldasa és valés jarmiivon torténd tesztelés céljabol.

v

X reward
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6.3. dbra. A sikeres tanitds eredményeképpen kapott agens teljesitménye scope dbran.

XY Plot
50 r
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6.4. 4bra. Az agens altal irdnyitott auté mozgasnyomvonala 30mp soran.

A 6.4-es Abran az agens altal irdnyitott jarmi szerint megtett trajektoria lathato egy
30mp hosszt szimulacio esetében. A gorbe piros részén még nem jelentkezik driftelés,
a sarga részen mar megvalosul az oldalcstszés, és a kék részen mar jelez az indikator-

fiiggvény is. Ez a szink6dolas a 6.3-as abran is, az oldalcsiszési szog gorbéje felett is
lathato.
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Osszefoglalva, az egyszeri e-moho felfedezéssel miikddtetett tabularis agens sikeresen
végrehajtotta a kitiizott feladatot, tovabbé az el6z6 fazisban tapasztalt tanitasi instabili-
tasokat is sikeriilt kikiiszobolni, minden tanitas azonos végeredménnyel megismételhetd,
és a felfedezési stratégia nem okoz teljesitménybeli problémékat. Azonban fontos megje-
gyezni, hogy a felfedezést vezérls paraméterek optimalis értékeinek megtalalasa jelentGs
id6t vett igénybe, ami egy bonyolultabb feladat (pl. valtozo tapadasi viszonyok) esetén

komoly nehézségeket is okozhat.

6.3. Az adaptiv felfedezéssel kapcsolatos eredmények

Az e-moh6 moddszernél tapasztalt hiperparaméter keresésbdl adodd nehézségek kikii-
szObolésére és az dgens adaptiv képességeinek erdsitésére implementélasra és tesztelésre
keriilt a mar részletesen bemutatott Q-tanulas alapu 6nszabalyozo felfedezés is. A
felfedezd agens szamara sziikséges egy ,akciotér”, azaz egy lehetséges felfedezési ratékat

tartalmazé halmaz, ami a kdvetkezGképpen lett definidlva:

&€ =140,0.05,0.15,0.25,0.5,1} (6.14)

Tehat a tanitas soran most egy univerzalis € érték helyett egy mésik, 1331x6-0s méret
Q-tabla vezérli a felfedezést. Mindkét Q-tabla inicializdltan csupa -1 matrix. Minden

egyéb, az el6z6 modszerrel kézos hiperparaméter azonosan lett megvalasztva.

episode rewards
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6.5. abra. Tanitas adaptiv felfedezéssel. A kommulativ epizdd jutalmak esetén kiilon
szinekkel lathatoak az egyes komponensekbdl szarmazé értékek is.
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A tanitast mutat6 6.5-6s abran az els6 észrevehetd dolog, hogy a felfedezések aranya
20-40% kozott oszcillal, tehat a definialt értékek atlaga (32,5%) koriil. Megvizsgalva a
felfedezé Q-tabla értékeinek alakulasat a tanitas soran, az allapotok dontd tobbségében
az tapasztalhato, hogy a definialt ratak értékei végig viszonylag kozel vannak egymés-
hoz, ezért a kivalasztasuk is kozel azonos valoszintiséggel torténik meg (6.6-os abra).
Hosszas vizsgalatok utan vélhetGen ennek legfébb oka, hogy a valészintiségek megva-
lasztasakor a rata értékek 0O-hoz viszonyitott tévolsidga vétetik figyelembe, azonban a
legtébb allapotban a 0 érték elérése még optimélis akcidk esetén is lehetetlen, hiszen a
jutalom a munkaponttol valé tavolsag, ami nyilvanvaléan a legtébb allapotban nem 0.
Mindezek ellenére az agens képes kozel optimalis teljesitményt elérni (6.7-es abra), még-
hozza stabil, megismételhets konvergenciaval, viszont az atlagosan nagy valoszintiséggel
el6fordulo felfedezések miatt a legtobb esetben nem tudja sokdig fenntartani a driftelést,

valamint az akcioknél emiatt erds ,rangatéis” is tapasztalhato.

choosing exploration:
epsilon table wvalue probability

0..0000 =0.2737 0.1704
0...0500° =0.2857 0.1632
0.1500 -0.24¢7 ). 185,
0.2500 «=0.3301 0.1413
0.5000 =0.2702 01726
10000 =0.2853 (. 1635

random probability wvariable: 0.1279
——> epsilon = 0.0000

exploration = 0

6.6. abra. A felfedezési rata egy megvalasztasa. Kozéps oszlopban az egyes ¢ értékekhez
tartozo Q-értékek, a jobb széls6 oszlopban pedig az azokbdl levont valoszintiségek.
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6.7. abra. Az adaptivan felfedezd dgens teljesitménye scope dbran. Az ’isdrift’ értékekkel
kozos abran lathato barnas gorbe a felfedezés indikator.

34



7. fejezet

Kovetkeztetések és kitekintés

A jelen TDK dolgozatban bemutatott kutatiasban egy megerssitéses tanulas ala-
pu agens Kkifejlesztése tortént drift mozgas létrehozasdnak és stabilizalasidnak célja-
bol tabularis Q-tanulas és egy sikbeli egypalyas jarmtimodell segitségével egy MAT-
LAB/Simulink szimulacios kornyezetben. A tanuldalgoritmus szamara két kiilonbozé
felfedezési stratégia is implementalasra keriilt. A tanult dgensek a célallapot megkoze-
litését mindkét esetben sikeresen végrehajtottak. A moho felfedezés lehet6vé tette az
allapot fenntartdsadhoz sziikséges informacié megtanulasat is, azonban az ehhez sziiksé-
ges helyes hiperparaméterek megtalaldsa sok kutatési munkat vett igénybe. Az adaptiv
stratégia ugyan tul sok felfedezést eredményezett, de ennek okat sikeriilt megtalalni, és
a tovabbiakban van lehetGség ennek kijavitdsara. Az el6z6 fazisban tapasztalt tanitési
instabilitasokat tovabba sikeriilt kikiiszobolni, minden tanitas azonos végeredménnyel
megismeételhetd, és a felfedezési stratégiak nem okoznak olyan teljesitménybeli prob-
lémakat, mint amilyen pl. a Soft Actor-Critic algoritmusnal tapasztalt katasztrofalis

elfelejtés (,,chatastrophic forgetfullness”) volt.

A porzitiv eredményeken alapulva a jelen kutatés folytatodik, tobbek kozott az adap-
tiv algoritmus hibainak kijavitasaval és aktuatorokat szabélyozé dinamikak hozzaadasa-
val. Ezen kisérleteket kovetGen, amennyiben az dgens tovabbra is igéretes teljesitményt

mutat, sor keriilhet a valos jarmiivon torténd tesztelésekre a ZalaZONE tesztpélyan.

A kés6bbiek sordn egyszerre tobb egyensulyi pont alkalmazésaval olyan agens ki-
fejlesztése a cél, amely képes drift egyensilyi pontokat Gsszekdté mozgasra, illetve egy
megadott nyomvonalon vagy ttszakaszon keresztiili folyamatos driftelés végrehajtasa-
ra. Tovabbi cél lehet még az ttviszonyok megvaltoztatasara sikeresen reagald adaptiv

tulajdonsag kifejlesztése.

Osszességében kijelenthets, hogy a driftelés szimulacios megvalositasa diszkrét al-
goritmus alkalmazésaval is sikeres, és a kutatas egy kiforrottabb szabalyoz6 rendszer

megalkotasira és valos alkalmazasara tovabb folytatodik.
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7.1. Kitekintés

Az aktuator dinamikik szabalyozasaval kapcsolatos kutatasi munkak eddigi ered-
ményei keriilnek most rovid bemutatasra. Az aktuator szabalyozas jelen esetben azt
jelenti, hogy mindkét akcié input jeléhez egy késleltets, egytarolos aranyos tag keriil,
tovabba a kormanykerékhez egy forgatasi sebesség limiter is, ezzel szimuldlva egy valos
jarmi szabalyozasanak koriilményeit. Az eddigi kisérletek az dnszabalyozo felfedezéssel
azt, mutatjak, hogy az algoritmus képes alkalmazkodni a feladatot nehezité koriillmé-
nyekhez, de csak az el6relatas mértékének (azaz a TD(n) paraméter) novelésével. Egyes
esetekben tovibbé az is tapasztalhato, hogy a limitalt akciok alakulasa érdemben csak
akkor éri el az dgens altal kivant célértékeket, ha annak beavatkozasi idératajat megfe-
lel6en megndveljiitk (7.1-es abra). Ennek hidnyaban ugyanis el6fordulhat, hogy az &dgens
tal el6re tervez, igy idG el6tt beavatkozik a folyamatba, amivel olykor semmissé teszi
az eddig kiadott akciok hatasat. A beavatkozasi rata megnovelésének viszont lehet egy

olyan hatranya, hogy a drift fenntartdsdhoz sziikséges precizitési képességét elvesziti.
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7.1. abra. Az adaptiv algoritmus teljesitménye aktuator dinamikdk hozzdadasaval,
TD(7) és 0.4mp-es beavatkozasi rata esetén. A z6ld gorbék a valdojaban leadott ak-
civértékek.
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