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Kivonat

A speciális vezetési technikák, például a driftelés végrehajtása még a hivatásos emberi

sof®rök számára is kihívást jelenthet. Az ilyen man®verek azonban elengedhetetlenek

lehetnek egyes balesetek elkerüléséhez olyan kritikus közúti helyzetekben, mint például

a tapadás elvesztése csúszós útfelületen, vagy éppen egy hirtelen, az autó elé kerül®

akadály (pl. akár egy vad) el®l kitér® man®ver végrehajtása. A jelen TDK dolgozat

célja beszámolni azon saját kutatás új eredményekr®l, amelynek f® célja egy önvezet®

ágens kifejlesztése drift mozgásszabályozáshoz egy MATLAB/Simulink alapú szimulá-

ciós környezetben meger®sítéses tanulás segítségével. A jelen dolgozatban bemutatott

kutatási munka legf®bb motivációja a Soft Actor-Critic (SAC) algoritmusnál tapasztalt

tanulási instabilitást okozó problémák kiküszöbölése, amelyhez egy Tabuláris Q-learning

algoritmus került alkalmazásra. Az autonóm drifteléssel kapcsolatos eddigi kutatásokon

alapulva az új eredmények közül a legfontosabb, hogy sikerült az eredend®en folytonos

problémát egy teljesen diszkrét alapú algoritmussal, jó eredménnyel megoldani.
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1. fejezet

Bevezet®

Az autonóm járm¶vek kutatása és fejlesztése az elmúlt években jelent®s teret nyert

a tudományos világban, és jelenleg is nagy hangsúlyt kap. A területnek különböz®

aspektusai léteznek, melyeken folyamatosan zajlik a kutatás. A környezetfelismerés

(detekció) foglalkozik az autó környezetének értelmezésével és feltérképezésével, mint

például a többi közlekedési résztvev® típusának és helyzetének megállapításával, illet-

ve akadályok és közlekedési jelzések érzékelésével. A mozgástervezés területe a járm¶

által követend® nyomvonal adaptív megtervezésére, a megfelel® elkerül® man®ver meg-

állapítására fókuszál. A járm¶szabályzás (kontrol) pedig a szükséges man®verek helyes

végrehajtásáért, és a megadott nyomvonal pontos lekövetéséért felel®s[9].

A szabályzás területén a hátsókerék-hajtású járm¶vekkel való driftelés komoly ki-

hívást és fontosságot jelent, tekintettel a lehetséges alkalmazásokra vonatkozó potenci-

áljára. A driftelés egy olyan kanyarodó mozgást jelent, amikor a vezet® folyamatosan

ellenkormányoz, hogy fenntartson egy nagy oldalcsúszási szöget, általában nagy sebes-

ségnél. Ez egy eredend®en instabil mozgás, amelyet a legtöbb hétköznapi járm¶vezet®

nem tud irányítani, és általában a járm¶ irányíthatatlan kipördüléséhez vezet. Ez a

man®ver leginkább az autósportokban (rally, Formula-D, stb.) látható, de ennek a moz-

gásnak a közúti alkalmazása is jelent®s potenciált rejt magában.

Létezik számos olyan kritikus helyzet, amelyben egy drift man®ver lehet®vé tenné

egy esetleges baleset elkerülését. Esetleges csúszós útfelületek, hirtelen az autó elé kerül®

akadályok (egy szarvas, egy gyalogos, stb.) és egyéb küls® er®hatások mind olyan instabil

állapotba képesek kényszeríteni a járm¶vet, amelyet egy jól ki�nomult drift man®ver-

rel még kontrollálni lehet[34]. Azonban az átlagos vezet® legtöbször nem rendelkezik a

megfelel® képességekkel, hogy ezeket a man®vereket megfelel®en végrehajtsa, emiatt az

ilyen szituációk jelent®s számban balesethez vezetnek. Egy 2015-ös tanulmány[21] sze-

rint az Egyesült Államokban - a 2013-as GES (Általános Becslések Rendszere) baleseti

jelentései alapján - az irányítás elvesztésével összefügg®, illetve vadállat vagy gyalogos el-

gázolásával kapcsolatos balesetek relatív gyakorisága rendre 8,32% és 6,69% voltak, amik
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szám szerint összesen 458 000 és 369 000 balesetet jelentettek. Ezek jelent®s számok,

amelyeket csökkenteni lehetne olyan önvezet® keretrendszerek alkalmazásával, amelyek

képesek fenntartani és szabályozni az instabil mozgásokat a man®verezhet®ségi határo-

kon. Mindezek mellett az automatizált járm¶vek alkalmazása a motorsportokban[33]

szintén fontos kutatási lehet®séget biztosít.

Megel®z® kutatási eredmények az autonóm driftelés megvalósítására azt mutatják,

hogy érdemes további munkát folytatni a területen, ugyanis még nincsnek teljesen kifor-

rott rendszerek. A klasszikus kontrol módszerei segítségével születtek már sikeres szimu-

lációs illetve valós járm¶vön elért eredmények is stabil állapotú driftelés megvalósítására

és megtartására [2, 3]. A feladatot továbbá megfogalmazták már nyovonal-követésként

is, pl. a driftelve parkolás m¶veletének elvégzésére [18]. A kontrol alapú módszerek mel-

lett a felügyelt és a meger®sítéses tanulás alkalmazása is megjelent, f®kképp a változó

környezethez alkalmazkodó adaptív irányítában rejl® lehet®ségek miatt [5, 10].

A megel®z® (2021-es) TDK dolgozatom is szintén a meger®sítéses tanulás alapú au-

tonóm driftelés megvalósítását t¶zte ki, és mutatott be sikeres eredményeket a Soft

Actor-Critic (SAC) algoritmus alkalmazásával, amellyel akkor sikerült a Gépjárm¶vek

szekcióban egy I. helyezést elérnem. Az akkor bemutatott algoritmus azonban rendel-

kezett tanítás alatt felmerül® instabilitási tulajdonságokkal (pl. katasztrofális felejtés),

amely problémák egy másik tanulóalgoritmus, a tabuláris Q-tanulás alkalmazásának

segítségével oldódtak meg.

Ezen TDK dolgozatban bemutatott kutatás célja egy meger®sítéses tanulás segítsé-

gével fejlesztett robosztus ágens megtervezése és megalkotása szimulácós környezetben,

amely képes egy hátsókerék meghajtású járm¶vet egy megadott drift állapot felé irá-

nyítani, majd ezt az állapotot tetsz®leges ideig megtartani. A feladat megoldásához

egy leegyszer¶sített kétkerek¶ járm¶modell került implementálásra MATLAB/Simulink

környezetben, amelyet egy tabuláris Q-tanulással tanított ágens irányít. A tanításhoz

semmilyen el®zetes adat nem kerül alkalmazásra, kizárólag járm¶modellb®l kinyerhet®

információ történik feldolgozásra.

A következ® fejezetben kerül sorra a járm¶modell és az egyensúlyi állapotok egyen-

letalapú kiszámítási módszerének leírása. Azt követ®en a meger®sítéses tanulásról, a

Q-learning algoritmusról és annak itt alkalmazott változatairól, m¶ködésér®l szóló feje-

zet kerül majd tárgyalásra. A 4. fejezetben az autonóm drifteléssel kapcsolatos megel®z®

irodalom részletesebb bemutatása található. Az 5. fejezetben a jelen dolgozat keretein

belül megvalósított drift feladat pontos leírása olvasható, melyt követ®en a kísérletek és

az eredmények kerülnek tárgyalásra. A dolgozat konklúziókkal és kitekintéssel, valamint

irodalomjegyzékkel zárul.
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2. fejezet

Az alkalmazott járm¶modell leírása

Az alkalmazott járm¶modell helyes megválasztása kritikus faktora bármely járm¶irá-

nyítási feladat megoldásának. Általánosságban elmondható, hogy a driftelés megvalósí-

tásához egy olyan járm¶ szükséges, amely elegend® nagy hátsó tapadóer®vel rendelkezik.

Ezek jellemz®en többségében hátsókerék-meghajtású (RWD) járm¶vek, ezért a válasz-

tott modell is hátsókerék-meghajtást alkalmaz, ugyanakkor a driftelés megvalósítása

nem lehetetlen els®kerék- illetve négykerék-meghajtású gépjárm¶vekkel sem.

A szimulációhoz használt modell egy síkbeli, egypályás dinamikus modell két külön-

böz® gumiabroncs modellel. Ennek a modellnek az el®nye, hogy �gyelmen kívül hagyja

a d®lés dinamikákat és az aerodinamikát, amelyek sokkal kevésbé fontosak a driftelés

megvalósításának szempontjából. Ennek köszönhet®en a modell egyszer¶en és gyorsan

szimulálható, ami így nem igényel er®sebb számítási kapacitással rendelkez® hardver

használatát.

Megel®z® eredmények [31][2][3] mutatják, hogy ez az alkalmazott konstruckió helyes

és jól m¶ködik szimulációban és a valóságban is.

2.1. Egy nyomvonalú járm¶modell

A síkbeli járm¶modellek 3 szabadsági fokkal rendelkeznek: transzláció x és y irány-

ban, és elforgatás a z tengely körül. A járm¶ Newton�Euler mozgásegyenletei a ka-

rosszéria koordinátarendszerében a következ®képpen írhatóak le [17]:

Fx = mv̇x −mrvy (2.1)

Fy = mv̇y +mrvx (2.2)

Mz = Iz ∗ ṙ (2.3)
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ahol vx és vy rendre az x és y irányú sebességek, r a járm¶ z tengely körüli forgásának

sebessége, m a járm¶ össztömege és Iz az inercia állandója. Ez alapján a deriváltak

kifejezhet®ek:

v̇x =
1

m
Fx + rvy (2.4)

v̇y =
1

m
Fy − rvx (2.5)

ṙ =
1

Iz
Mz (2.6)

2.1. ábra. A síkbeli dinamikus járm¶modell karosszériájának koordinátarendszere, di-
namikus változói és er®rendszere[17]

A fenti er® komponenseket továbbá levezethetjük a kerekekre ható er®k összhatása-

ként is (levezetéshez lásd [17], 125-131 és 145-160 old.):

Fx = Fxf
cos δ + Fxr − Fyf sin δ (2.7)

Fy = Fyf cos δ + Fyr − Fxf
sin δ (2.8)

Mz = aFyf cos δ + aFxf
sin δ − bFyr (2.9)

Mivel a választott járm¶ hátsókerék-meghajtású, ezért a kormányzott els® kerékre ható

hosszirányú er® nulla: Fxf
= 0. Ezen felül a hátsó hosszirányú er® a járm¶vet vezérl®

ágens egyik m¶veletparamétere lesz, tehát a járm¶ modell egyik bemeneti paramétere,

így kiszámításának leírása nem szükséges. Emellett a δ kerékszög szintén bemeneti

paraméternek lett kiválasztva. A többi fent látható er® komponens az abroncsmodellb®l

származtatható.

7



2.2. Abroncsmodellek

Az gumimodell pontos és értelmes de�niálása a legfontosabb feladat a driftelés pon-

tos szimulációs megvalósításához. A f® szempont, hogy az abroncsokra ható oldalirányú

er®k szaturációja jól leírható legyen, ugyanis ez esetben valósul meg a gumik oldalirá-

nyú sodródása, ami a driftelés egyik alapvet® eleme. Vannak olyan modellezési megkö-

zelítések, amelyek a gumiabroncsok viselkedésének összetettebb aspektusait igyekeznek

megragadni, beleértve például az adatvezérelt empirikus modelleket, mint a Pacejka-

féle �Magic Tire� formula [23]. A driftelés szimulálásának szempontjából azonban ezek

a technikák túlzottan bonyolultak.

A kefe gumiabroncs modell (brush tire model) [14] három alépítményre osztja az

abroncsot: a gy¶r¶re, a vázra és a rugalmas �kefékre�, amelyek az úttal érintkez®

futófelület-elemeket képviselik. Ebben a modellben az abroncs által generált nettó ol-

dalirányú er®t két tényez® kombinációja határozza meg: az abroncsból kanyarodáskor

ered® er® és a súrlódásból származó teljes er®. A kanyarodáshoz szükséges er® a gumiab-

roncs csúszási szögének eredménye, amely megadja a gumiabroncs sebességvektorának

a szögét a gumiabroncs hossztengelyéhez képest. Ezek a következ®képpen írhatóak le

[16]:

αf = arctan

(
vy + ar

vx

)
− δ (2.10)

αr = arctan

(
vy − br

vx

)
(2.11)

ahol a és b rendre a járm¶ féltengely távolságai. Az oldalirányú súrlódásból származó

rész a µ súrlódási együttható és a kerekekre ható Fz normáler®k segítségével írhatóak

le:

Fzf =
m · g · b
a+ b

(2.12)

Fzr =
m · g · a
a+ b

(2.13)

Ha az érintkezési útvonalat egy adott csúszási szögnél az érintkezési folt hosszában

integráljuk, a következ® kifejezést kaphatjuk a gumiabroncs oldalirányú erejére a gumi-

abroncs csúszási szögének függvényében:

Fyf =

−Cα tanαf +
C2

α

3µFzf
| tanαf | tanαf − C3

α

27µ2F 2
zf

tan3 αf |αf | ≤ αslf

−µFzf sgnαf |αf | > αslf

(2.14)

ahol Cα a gumi kanyarmerevségi állandója, µFzf maximális elérhet® oldaler® és αslf a
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legkisebb nagyságú csúszási szög, amelynél az oldaler® szaturáció bekövetkezik:

αslf = arctan
3µFzf

Cα

(2.15)

A fenti modell ugyan nem veszi �gyelembe a hosszírányú csúszást, de hátsókerék-

meghajtás esetén így alkalmazható a kormányzott els® kerékre. A hátsó meghajtott

kerék esetében azonban számolni kell nem csak az oldalirányú csúszással, hanem a

hosszírányú csúszással is, így egy kombinált csúszást szükséges �gyelembe venni. Ez

egy lényegesen bonyololultabb konstrukciót kíván, ami szükségessé teszi a kerékforgás-

dinamika hozzáadását a teljes járm¶modellhez. Ezt elkerülend®, Hindiyeh [16] egy egy-

szer¶ megoldást javasol olyan esetekre, ahol a kerekekre ható hosszirányú er®t bemeneti

paraméterként kezeljük, ami így pontosan alkalmazható az itteni szimulációkhoz:

ξ =

√
(µFzr)

2 − F 2
xr

µFzr

(2.16)

αslr = arctan
3ξµFzr

Cα

(2.17)

Fyr =

−Cα tanαr +
C2

α

3ξµFzr
| tanαr| tanαr − C3

α

27ξ2µ2F 2
zr
tan3 αr |αr| ≤ αslr

−ξµFzrsgnαr |αr| > αslr

(2.18)

ahol ξ egy olyan tényez®, ami megadja a maximális elérhet® oldalirányú er®t adott Fxr

bemenetre.

Részletes levezetésekért és bizonyításokért lásd [16], 21-34. oldal.

2.2. ábra. Az abroncsokra ható er®komponensek és csúszásszögek ábrázolása a járm¶
koordinátarendszerében.[15]
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2.3. A driftelés de�níciója és egyensúlyi pontjainak ki-

számítása

A driftelés egy olyan kanyarodó mozgásfolyamat, amely során folyamatos ellenkor-

mányzás közben a hátsó kerekekre ható oldalirányú er®k szaturálnak (tehát elérik a

�zikailag lehetséges maximális mértéküket), emiatt a járm¶ hátsó része a kanyar küls®

ívére sodródik, miközben az eleje bent marad. Ez formálisan úgy jellemezhet®, hogy a

karosszéria csúszásszöge β nagy, és el®jele ellentétes a kanyarodás szögének irányával.

A β szög a következ®képpen de�niálható:

β = arctan

(
vy
vx

)
(2.19)

Driftel® mozgás el®idézésének egy lehetséges folyamata a következ®. A szokványos

kanyarodás során a hátsó abroncsokra ható er®k nem szaturálnak, és a kormányzás

iránya a kanyar csúcspontja felé mutat. A driftel® állapotba lépéshez a vezet®nek elég

nagy nyomatékot kell adnia a hátsó kerekek számára, hogy növelje a hátsó abroncs

csúszási szögét, így az autó hátsó vége kifelé sodródhat a kanyarodás ívér®l. Az autó

ebb®l adódó instabil állapotának szabályozásához a vezet®nek ellenkormányoznia kell,

hogy kompenzálja a magas csúszási szöget, így az autó képes fenntartani a kanyarodást.

Máskülönben a járm¶ kipörögne.

2.3. ábra. Szokványos kanyarodás (bal oldalon) és driftelés (jobb oldalon) különbségének
vizualizációja.[16]
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A fent ismertetett mozgásfolyamat egy példája az ún. állandósult drift feladatoknak,

amelyek esetében a cél egy (vagy egymás után több) kit¶ntetett drift állapot megvaló-

sítása és megtartása. Megel®z® tudományos munkák[15] azt mutatják, hogy a driftelés

egyensúlyi pontjai kiszámolhatóak egy, a járm¶modellb®l kapott algebrai egyenletrend-

szer segítségével. Megel®z® eredmények a kontroll területén[31][2][3] mutatják, hogy ez

a - jelen kutatásban is alkalmazott - konstruckió helyes és jól m¶ködik szimulációban és

a valóságban is.

Mivel egy állapot folyamatos fenttartása azt jelenti, hogy a járm¶ helyzetét befolyá-

soló tényez®k, azaz a vx, vy és r változók végig azonosak maradnak, tehát a deriváltak

nullák, így ez a feltétel a következ®kéépen írható le:

v̇x =
1

m
Fx + rvy = 0 (2.20)

v̇y =
1

m
Fy − rvx = 0 (2.21)

ṙ =
1

Iz
Mz = 0 (2.22)

Ezekben az egyenletekben a már fentebb de�niált gumimodell segítségével az Fx és Fy

modellek kifejezhet®ek, így egy 5 (vx, vy, r, Fxr , δ) ismeretlenb®l álló algebrai egyen-

letrendszert kapunk. Fontos, hogy a hátsó kerék szaturáltsága meg legyen kötve, ezért

a (2.18) egyenlet esetében az |αr| > αslr feltétel megadása is szükséges. Ez a rendszer

alulde�niált (3 feltétel és 5 ismeretlen), így a megoldáshoz legalább két kezd®érték de-

�niálása szükséges. Jelen esetben a vx sebesség és a δ egy ésszer¶ választás, mivel ezek

könnyen befolyásolhatóak a bemeneti paraméterek segítségével, valamint vx a gyakor-

latban jobban értelmezhet®, mint Fxr .

Az általunk kiválasztott és kiszámított cél egyensúlyi állapot értékeihez lásd a 5.1

fejezetet.
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3. fejezet

Meger®sítéses tanulás

Ahogy Richard S. Sutton és Andrew G. Barto könyve [25] de�niálja, a meger®sítéses

tanulás a célorientált tanulás és döntéshozatal automatizálásának és megértésének szá-

mítógépes megközelítése. A tanulás alapvet® része egy olyan ágens alkalmazása, amely

közvetlen kölcsönhatásban van a környezetével, anélkül, hogy felügyeletre vagy a kör-

nyezet teljes modelljére támaszkodna a feladat végrehajtásához.

A meger®sítéses tanulás különbözik a felügyelt tanulástól. Felügyelt tanulás esetén

rendelkezésre áll egy címkézett rekordokból álló adatkészlet, amelyet valami vagy valaki

(a �felügyel®�) redelkezésre bocsát. Ennek a fajta tanulásnak a célja egy olyan mo-

dell készítése, amely képes általánosítani a válaszait úgy, hogy helyesen járjon el olyan

helyzetekben, amelyek nincsenek jelen a megadott adatkészletben. Interaktív problé-

mák esetén gyakran nem túl praktikus megoldás példákat szerezni a kívánt viselkedésre

amelyek minden olyan helyzetet reprezentálnak, amelyben az ágensnek cselekednie kell.

Az ágensnek tanulnia kell a saját tapasztalataiból azáltal, hogy kölcsönhatásba lép a

környezettel, még akkor is, ha eleinte nem a megfelel® döntést hozza.

A meger®sítéses tanulás különbözik a felügyelet nélküli tanulástól is, amely jellemz®-

en rejtett struktúrák megtalálására fókuszál egy adott címkézetlen adathalmazban. Az

ágens tapasztalataiban rejtett struktúrák feltárása minden bizonnyal hasznos lehet az

interaktív tanulás szempontjából, de önmagában nem oldja meg az ágens jutalom ma-

ximalizálási problémáját. Tehát bizonyos értelemben a meger®sítéses tanulás tekinthet®

a gépi tanulás harmadik paradigmájaként.

A meger®sítéses tanulás problémakörébe tartoznak például a következ®ek:

� A sakkot tekinthetjük meger®sítéses tanulás feladatként, amelyben az ágensnek a

�gurák táblán elfoglalt helyzete alapján kell cselekednie. A cél az ellenfél játékos

legy®zése. Az ágens megtanulja elérni ezt a célt, ha többszörösen játszik egy emberi

ellenféllel, vagy saját magával. [24]

� Tekintsünk egy mobil tisztító robotot. A robot célja tekintélyes mennyiség¶ szemét
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összegy¶jtése emberi beavatkozás nélkül. Ez magában foglalja annak eldöntését,

hogy be kell-e lépnie egy helyiségbe, ahol további szemetet kell gy¶jtenie, vagy

megpróbálja megtalálni az utat az akkumulátor-tölt®állomáshoz. Dönthet az ak-

kumulátor aktuális töltöttségi szintje, a következ® helyiség tisztításához szükséges

becsült energia és/vagy az akkumulátorállomás jelenlegi helyzetéb®l való elérésé-

hez szükséges id® alapján. [25]

3.1. A meger®sítéses tanulás elemei és a Q-learning al-

goritmus

A meger®sítéses tanulás formális keretrendszert használ, amely meghatározza a ta-

nuló ágens és környezete közötti interakciót állapotok, cselekvések (akciók) és jutalmak

formájában. Ennek a modellnek az a célja, hogy egyszer¶ módja legyen az olyan alap-

vet® jellemz®k megjelenítésének, mint az ok-okozati összefüggések, a bizonytalanság,

valamint az explicit célok megléte.

A tanulót és a döntéshozót ágensnek nevezzük. Az ágens kölcsönhatásba lép a kör-

nyezettel, amely minden olyan objektumot tartalmaz, amely hatással van a döntésho-

zatalra. Ez akár tartalmazhat olyan információt is az ügynökr®l, amely azt �zikailag

jellemzi, például az akkumulátor töltöttségi szintjét a tisztító robot példájában.

A környezet és az ágens folyamatos interakcióban van egymással, az ágens kiválaszt

egy akciót, amelyre a környezet új helyzetet, állapotot mutat be az ágensnek. Formálisan

megfogalmazva, minden t = 0, 1, 2, . . . id®pillanatra egy adott St ∈ S állapotra az

ágens egy At ∈ A (St) akcióval reagál, ahol S az állapotok és A (St) az St állapotban

elérhet® akciók halmaza. Az akció következtében az ágens egy Rt+1 ∈ P ⊂ R numerikus

jutalmat kap visszajelzésül, és a következ® St+1 helyzetbe kerül, ahol a folyamat újra

megismétl®dik. A folyamathoz a 3.1 ábra mutat illusztrációt.

Az ágens egy πt : S → [0, 1] leképezést alkalmaz az akció kiválasztására, amelyet

politikának (angolul �policy�) nevezünk. Tehát πt(a|s) a valószín¶ség, hogy adott s

állapotban az ágens az a akciót választja. Az ágens célja, hogy maximalizálja a hosszú

távon kapott jutalom teljes vagy diszkuntált összegét, a megtérülést (angolul �return�)

(0 < γ ≤ 1):

Gt = Rt+1 + γRt+2 + γ2Rt+3 + . . . =
∞∑
k=0

γkRt+k+1 (3.1)

Szinte minden meger®sítéses tanulási algoritmus magában foglalja valamilyen érték-

függvény(ek) becslését. Ezek olyan állapotok (vagy állapot-m¶velet párok) függvényei,

amelyek megbecsülik, hogy az ágensnek mennyire jó egy adott állapotban lenni (és a kö-

vetkez® lépésben végrehajtani az adott m¶veletet), azáltal, hogy megmutatja az abban

az állapotban várható megtérülést. A π állapotérték függvény vπ : S → R egy számérté-
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3.1. ábra. Az ágens és a környezet interakciója [25]

ket rendel hozzá minden olyan állapothoz, amely az ágens tanulása során el®fordulhat:

vπ (s) = Eπ [Gt|St = s] = Eπ

[
∞∑
k=0

γkRt+k+1|St = s

]
(3.2)

tehát a várható visszatérés értékét jelzi az adott állapotban. Hasonlóképpen, egy

állapot-akció értékfüggvény qπ : (S,A) → R minden (értelmes) állapot-m¶velet párhoz

számértéket ad, így megmondja, melyik m¶veletet mennyire jó az aktuális állapotban:

qπ (s, a) = Eπ [Gt|St = s, At = a] = Eπ

[
∞∑
k=0

γkRt+k+1|St = s, At = a

]
(3.3)

Ezen értékfüggvények valamelyikével meghatározható a legjobb politika a meger®-

sítéses tanulás feladat megoldására. Egy π politikát akkor és csak akkor de�niálunk

legalább olyan jónak mint egymásik π′ politika, azaz π ≥ π′, ha vπ (s) ≥ vπ′ (s) tel-

jesül minden s ∈ S esetén. Továbbá mindig létezik legalább egy π∗ politika, amely

legalább olyan jó, mint az összes többi politika, amelyet optimális politikának neveznek,

és ugyanaz az optimális értékfüggvényük:

v∗ (s) = max
π

(s) vagy q∗ (s, a) = max
π

qπ (s, a) (3.4)

Tehát az optimális politika az, amely az optimális értékfüggvény alapján választ

akciót az adott állapotban.

Megemlítés képpen az értékfüggvény-alapú algoritmusok mellett léteznek továbbá

politika-alapú és modell-alapú meger®sítésés tanulás algoritmusok is. Az utóbbiakkal

szemben az értékfüggvény-alapú módszereknek az el®nye, hogy képes állapotok (állapot-
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akció párok) értékét becsülni más becslések alapján. Ezt a tulajdonságot Bellman-

tulajdonságnak, vagy másképp bootstrap-tulajdonságnak nevezik.

Ezen tulajdonságot használják ki az úgynevezett id®beli di�erencia (temporal dif-

ference, TD) tanulóalgoritmusok, melyeknek heurisztikus lényege, hogy ne csupán a

végs® interakciót követ®en történjen meg a tanulás, hanem minden n-edik interakciót

után, így az interakció közben az ágens folyamatosan képes tanulni. A TD algoritmusok

egyik nagy el®nye, hogy a bootstrap-tulajdonságnak köszönhet®en jól képesek kezelni

olyan feladatokat, amelyekben az ágens által leadott akció hatása a környezetre nem

közvetlenül jelentkezik, hanem csak több id®lépést követ®en.

Epizódnak nevezik azokat a T hosszú (T ≥ 1) interakció sorozatokat, amelyek vala-

milyen szempontból homogénnek tekinthet®ek (pl. sakkban egy teljes játék). Tehát az

epizód alatti diszkuntált megtérülés a (3.1) egyenlet T -ig szummázva. Ezzel ellentétben

a TD algoritmusok úgynevezett n-lépésbeli megtérülést (n-step return) alkalmaznak:

Gn
t (St) = Rt+1 + γRt+2 + . . .+ γn−1Rt+n + γnvπ (St+n) (3.5)

ahol az utolsó tag a bootstrap. Tehát az értékfüggvény frissítése a követez®:

V (St)← V (St) + α [Gn
t − V (St)] (3.6)

ahol α a tanulóráta és δt = Gn
t − V (St) az úgynevezett TD-hiba. A fentiek ugyanígy

felírhatóak állapot-akció értékfüggvényekre is:

Gn
t (St, At) = Rt+1 + γRt+2 + . . .+ γn−1Rt+n + γnqπ (St+n, At+n) (3.7)

q (St, At)← q (St, At) + α [Gn
t − q (St, At)] (3.8)

A (3.8) egyenletben leírt frissítési szabályon alapul az ún. Q-tanulás (Q-learning)

algoritmus, amely az egyik legels® TD tanító módszerek egyike.[32] Ebben az esetben az

állapotfüggvény egy mátrixal jellemezhet®, ahol minden sor egy állapotnak, és minden

oszlop egy akciónak feleltethet® meg, tehát kizárólag véges állapot- és akciótér esetén

alkalmazható. Ennek ellenére már rengeteg féle probléma megoldására sikeresen alkal-

mazták, például gyártásirányításban[30], de az autonóm közlekedés területén is lehet

találni példákat[12]. Továbbá az algoritmus egyszer¶ségéb®l adódóan jól testreszabható

(lásd a következ® alfejezetet).

Összefoglalva, a meger®sítéses tanulás feladata tehát az optimális politika megtalá-

lása. Az értékfüggvény-alapú módszerek ezt egy értékfüggvény kiszámításával érik el,

amely alapján frissítik az aktuális politikát. Ennek folyamata függ attól, hogy milyen

számosságú állapot-, illetve akciótérrel rendelkezik az adott feladat. Mivel a driftelés

egy eredend®en folytonos probléma, az itt bemutatott véges terek felett alkalmazha-
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tó Q-tanuláshoz szükséges a feladattér egy diszkrét reprezentációját meghatározni. Az

ezzel kapcsolatos kísérletek az 5.1-es fejezetben olvashatóak.

3.2. Felfedezési stratégiák

A meger®sítéses tanulás egyik legfontosabb kérdése a felfedezési stratégia megválasz-

tása. Ahhoz, hogy hosszú távon képes legyen az ágens maximalizálni a megtérülést, fel

kell fedeznie, hogy mely akciók mekkora jutalomhoz vezetnek az adott állapotban. A

kiaknázás azt jelenti, hogy a jelenlegi politika alapján történik az akció megválasztása,

a felfedezés pedig az, amikor valamely más akció történik kiválasztásra, még akkor is,

ha ez bizonyos azonnali jutalom feláldozását jelenti. Ha az ágens mindig ragaszkodik a

kiáknázáshoz, akkor megkockáztatja, hogy értékes információkat hanyagol el a meg nem

látogatott állapotokról, ezáltal soha nem éri el a lehet® legnagyobb megtérülést. A fel-

fedezés során az ágens azt tapasztalhatja, hogy az aktuális optimális m¶velet valójában

nem optimális, ezért ennek megfelel®en módosíthatja a politikáját. Ez egy (még akkor)

szuboptimális akció kiválasztásával történik, ami valójában magasabb megtérülést ad,

mint a korábban várt, s®t, esetleg magasabbat, mint a korábban feltételezett optimális

m¶velet.

Számos algoritmus használ különböz® módszereket a felfedezés szabályozására. Az

egyik legegyszer¶bb ismert stratégia az ún. ε-mohó (ε-greedy) felfedezés, amely eseté-

ben az ágens minden beavatkozás el®tt egy 0 ≤ ε ≤ 1 paraméter¶ Bernoulli valószín¶ségi

változó alapján dönt (vagy másképpen megfogalmazva �érmét dob�), hogy a következ®

lépésben kiaknázzon-e vagy esetleg felfedezzen. Felfedezés esetén az akció választá-

sa többféleképpen is történhet, de a legegyszer¶bb véletlen egyenletes eloszlás alapján

ezt megtenni. Az ε paraméter lehet a tanítás során végig azonos vagy folyamatosan

(pl. lineárisan vagy exponenciálisan) csökken®. Ez a mohó stratégia roppant egyszer¶,

ugyanakkor sok hangolást igényel hiperparaméterek szempontjából.

A paraméter tuningolás elkerülése érdekében továbbá léteznek olyan felfedezési mód-

szerek is, amelyek az ágens teljesítményét®l függ®en, adaptívan állapítják meg a felfe-

dezést vezérl® paramétereket (ami pl. az ε). Amellett, hogy a paramétereket ilyen

esetekben nem kell �kézzel� �nomhangolni, az adaptív funkciók segítik az ágens átkép-

zését olyan esetekben, ahol a környezet a tanítás vagy az operáció közben megváltozhat

(pl. driftelés esetén az úttest tapadási együtthatója). Ilyen stratégiát alkalmaz a meg-

el®z® munkákban[27, 26] már alkalmazott Soft Actor-Critic (SAC)[13] algoritmus is,

azonban saját tapasztalatok alapján a di�erenciál entrópia alapú felfedezés a legtöbb

esetben nem m¶ködik elég stabilan ahhoz, hogy megfelel® konvergenciát biztosítson az

ágens számára. Ezért ebben a dolgozatban (a klasszikus ε-mohó stratégia mellett) egy

olyan Q-tanulás által vezérelt adaptív felfedezés is alkalmazásra kerül, amely már ért el
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sikereket a gyártás területén[30].

Lényegében a módszer alapja, hogy a cselekv® ágens mellé egy felfedez® ágens is de-

�niálásra kerül, amelynek az akciói el®re meghatározott ε értékekb®l állnak. A cselekv®

ágens minden lépése el®tt közvetlen a felfedez® ágens a jelenlegi állapot alapján kiválaszt

egy felfedezési rátát, amely szerint történik majd az �érmedobás�. Az ε kiválasztása az

adott állapothoz tartozó értékek szerint generált valószín¶ség vektor alapján történik:

minél közelebb van a cellában szerepl® érték az adott állapotban elérhet® maximális

jutalomértékhez, annál nagyobb a cella oszlopát reprezentáló ε kiválasztásának valószí-

n¶sége. A felfedez® ágens táblájának frissítése ezután hasolnóképpen történik, mint a

cselekv® ágens esetében:

E (St, ϵt)← E (St, ϵt) + α [Gn
t − E (St, ϵt)] (3.9)

ahol E : S → E a felfedez® ágens értékfüggvénye és E a lehetséges ε paraméterek (véges)

halmaza. Fontos megjegyezni, hogy a fent leírtaknak megfelel®en Gn
t bootstrap tagja is

megváltozik γnEπ (St+n, At+n)-ra.

Tehát az fejezetet összefoglalva, a jelen dolgozatban bemutatott ágensek tanításá-

hoz a tabuláris Q-tanulás fentebb ismertetett, két különböz® felfedezési módszerrel is

m¶ködtethet® változata kerül alkalmazásra, amelyekt®l a legfontosabb elvárt eredmény,

hogy kiküszöböljék a SAC algoritmusnál tapasztalt instabilitásokat, miközben képesek

legyenek megvalósítani a driftelést.
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4. fejezet

Driftelés autonóm járm¶vekkel

Az autonóm járm¶vekkel történ® driftelés megvalósítására fordított kutatások már

az egyensúlyi pontok vizsgálatát követ®en megkezd®dtek. A driftelés feladatát többféle-

képpen is de�niálták: lehet egy kijelölt drift állapot megtartása a cél (mint jelen kutatás

esetében), vagy valamilyen nyomvonalkövetési feladat reprezentálja a driftelés megva-

lósítását. Az els® megoldások között többnyire a klasszikus, di�erenciálegyenlet-alapú

kontroll módszerei jelentek meg, eleinte szimulációs környezetben alkalmazva, majd ki-

sebb távirányítású kocsikon és valós járm¶veken is. Ezt követ®en megjelentek a felügyelt

tanulás által irányított megoldások, amelyekkel párhuzamosan a meger®sítéses tanulás

alapú módszerek is. Egyes ezen kutatások és eredményeik kerülnek ismertetésre ebben

a fejezetben.

4.1. Klasszikus kontroll alapú megközelítések

Drift egyensúlyi pont stabilizációjához több sikeres szimulációs eredmény született

már kontroll módszerek segítségével. Els®sorban érdemes kiemelni a lineáris kontrol-

lerek kétkerek¶ járm¶modellen történt alkalmazásait, melyek sikeresen kihasználták az

egyensúlyi pontok modellen alapuló kiszámítását. A megválasztott bemeneti paraméte-

rek tekintetében egyes munkákban elkülönült a hosszirányú és a laterális mozgás alkal-

mazása két külön kotroller alkalmazásával[31], más esetekben egyetlen közös kontroller

alkalmazása is sikeres volt[2], de ezek mellett el®fordult a kormányzás rögzítése mellett

csupán a gázadás és fékezés irányítása[28]. Ezen megoldások a valós járm¶veken tör-

tén® alkalmazáshoz is jónak bizonyultak [31][3]. Mindezek mellett négykerek¶ modell

felhasználásával is születtek pozitív szimulációs eredmények[29].

Az MPC (Modell Predictive Control) kontroller alkalmazása eddig szintén sikeresnek

bizonyult stabilizációs és nyomvonal-követéses drift feladatokhoz egyaránt[7, 11], illetve

változó útviszonyok szimulálásakor is helyt állt, jelezve ezzel egy jó adaptív tulajdon-

ságot. Nyomvonal-követést is de�niáló eredmények közül még érdemes megemlíteni a
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lineáris kontroll és az MPC egy hibrid alkalmazását egy driftelve elvégezend® parkoló

man®ver megvalósításához[18]. Az el®bbi konstrukció szimulációban és távirányítású

autóval egyaránt m¶ködött.

4.2. Meger®sítéses tanulás alapú megközelítések

Ígéretes irányt mutat a meger®sítéses tanulás alkalmazása is az autonóm driftelés

megoldására. A meger®sítéses tanulás potenciális el®nyei közé tartozik els®sorban a jobb

általánosító képesség folyamatosan változó vezetési körülmények (például útfelületek)

között, illetve a tanításhoz szükséges el®zetes adat felhasználásának nélkülözhet®sége.

Cutler és How[6] a Probabilistic Inference for Learning Control (PILCO)[8] modell-

alapú politika-keres® algoritmust használta a stabil állapotú driftelés eléréséhez szimu-

lációban és egy kis méret¶ távirányítós járm¶vön. Ezen eredményeket er®sítve Bhatta-

charjee [4] végzett hasonló munkát a PILCO és a mély Q-tanulás (DQL) alkalmazásával.

A Cai és társai [5] a driftelést egy nyomvonalkövetési feladatként határozták meg a

CARLA nevezet¶ szimulátorban, ahol a pontos cél nagy oldalcsúszási szögek elérése volt

nagy sebességeknél. Az ágenst több el®re megadott pályán tanították, majd egy addig

számára ismeretlen pályán kiértékelték, több különböz® típusú járm¶vel és útviszony

beállítással. A tanítás itt a Soft Actor-Critic algoritmussal történt, de emellett más

szerz®k [22] kísérleteztek ezen a feladaton a TD3 algoritmussal is, ami szintén jól m¶-

köd®nek bizonyult. Az eddig említett eredményeket továbbfejlesztve Domberg és társai

[10] sikeresen kifejlesztettek egy olyan ágenst, amely képes akár tetsz®leges trajektóriá-

kon is driftelni, ámbár eddig még csak a szimulációs eredményeik ígéretesek. Mindezen

felsoroltak jól mutatják a meger®sítéses tanulás potenciális adaptív képességeit.

Egyes fent említett munkák[10, 5, 22] esetében fontos kiemelni, hogy a de�niált

feladat valójában nem drift állapotok pontos követésére irányul, hanem a cél a minél

nagyobb oldalcsúszási szögek elérése. Bár az ilyen ágensek hasznos eredményt szolgáltat-

hatnak az autonóm motorsport szempontjából, biztonságtechnikai értelemben kevésbé

hasznosak, ugyanis olyan esetekben a f® szempont jól megtervezett man®verek precíz

megvalósítása, amelyekhez szükséges a követend® nyomvonal mellett a drift állapotok

de�niálása is.

Az eddigi autonóm drift irodalomban még nem található olyan megoldás, amely

esetében a folytonos környezetben de�niált feladatot teljes mértékben diszkrét tereken

értelmeznék az ágens számára, tehát ebb®l a szempontból a dolgozatban bemutatott

eredmények egyedülállóak. Általánosságban is kijelenthet®, hogy az autonóm járm¶irá-

nyításban leginkább a mély meger®sítéses tanulás (DRL) terjedt el ezidáig[20]. Ennek

legf®bb oka, hogy a folytonos környezetben m¶köd® diszkrét ágens sok esetben elégtele-

nül vagy túl darabosan hajtja végre a feladatot, amely általában a véges térreprezentáció
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helytelen konstrukciója miatt van. Err®l részletesebben az 5.1-es fejezetben esik szó.

4.3. A felügyelt tanulás és hierarhikus modellek alkal-

mazhatósága

A el®bbiekben ismertetett módszerek segítségével megvalósított drifteléshez kapcso-

lódó eredményekhez a járm¶modell és abroncsmodell pontos de�niálása elengedhetetlen

volt. Ennek a szükséges feltételnek a hátránya, hogy ilyen módon nehezen alkotha-

tó olyan ágens, amely egyszer¶en alkalmazható lenne több különböz® járm¶ esetén is.

Pusztán a felügyelt tanulás alkalmazása a mozgásszabályozás megvalósításához nem len-

ne praktikus a sikeres tanításhoz összegy¶jtend® adat nagy mennyisége miatt, azonban

modell szempontból adaptív tulajdonság de�niálásához már történt megel®z® alkalma-

zása.

Acosta és Kanarachos cikkükben [1] egy MPC-b®l és egy el®recsatolt neurális hálózat-

ból álló hibrid hierarhikus vezérl®t javasoltak a driftelés megoldására, melyet szimuláció-

ban teszteltek különböz® útviszonyok esetén. Két neurális háló komponenst használtak.

Az els® egy drift bemeneti el®rejelz®, amely a drifteléshez szükséges referenciákat és a

gumiabroncs-paramétereket szolgáltatja az MPC-nek egy adott cél oldalcsúszási szög és

útgörbület bemenetre. A másik egy útterep osztályozó, amely a referenciákat és a gumi-

paramétereket a különböz® útfelületekhez igazítja, ahol más tapadási tényez®k lépnek

fel. A hálózatokat egy emberi sof®r szimulátorban való vezetés közben felvett adatai

segítségével tanították.

A fent említett példa melett születtek még további hasonló munkák, pl. [19]. Az

ilyen módszereknek a hátránya viszont, hogy emberi sof®r vagy egy el®zetesen jól m¶-

köd® kontroller álltal rögzített adat felhasználása mindenképpen szükséges a hálók ta-

nításához. Többek között ennek a problémának a megoldására is jól használható lehet

a meger®sítéses tanulás alkalmazása.
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4.1. ábra. Neurális hálók alkalmazásával m¶köd® hierarhikus drift kontroller[1]
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5. fejezet

Az állandósult drift feladat pontos

leírása

A járm¶modell és a meger®sítéses tanulás alkalmazásához szükséges ismeretek átadá-

sa után immáron sor kerülhet a megoldandó drift feladat de�niálására és megoldására.

A cél továbbra is egy megadott drift egyensúlyi állapot megközelítése és megtartása

tetsz®leges id®n keresztül. Ennek szimulációs megvalósításához de�niálni kell a drift

feladat paramétereit és implementálni a kiválasztott járm¶modellt MATLAB/Simulink

környezetben. Ezután következhet a helyes diszkrét térreprezentációk megtalálása, majd

az ágensek tanítása.

5.1. A driftelés de�niálása meger®sítéses tanulás fel-

adatként

A járm¶modell 3 szabadsági fokkal rendelkezik, és ezek jelenlegi értékeinek ismere-

tében teljes egészében megállapítható az autó jelenlegi mozgásállapota. Ez azt jelenti,

hogy az ágens számára elegend® információt biztosítanak a driftelés megtanulásához.

Habár a β szög a driftelés fennállásának egyik közvetlen mértéke, nincs szükség rá, hogy

az állapotváltozók közé vegyük, ugyanis a vx és a vy együttes ismerete már elég infor-

mációt szolgáltat (lásd a (2.19)-es egyenletet). Tehát az állapottér a következ®nek lett

kiválasztva:

S :=
{
S ∈ R3|S = (vx, vy, r)

}
(5.1)

Az akcióteret a járm¶modell bemeneti paraméterei szerint kell de�niálni, amelyek az Fxr

és a δ. Egy sof®r által vezérelhet® kezel®felület a járm¶ irányításához a pedálokból és a

kormányból tev®dik össze, ezért a bemeneti paraméterek ezekre lesznek visszavezetve,

hogy az ágens egy emberi vezet®höz hasonló módon tudja irányítani az autót. Az

Fxr értéke a gázpedál állásának megváltoztatásával szabályozható, aminek de�níciója
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legyen pedacc ∈ [0, 1], tehát pedacc = 0 a gázpedál teljes elengedése és pedacc = 1 pedig a

padlógáz. Ahhoz, hogy ez paraméterként alkalmazható legyen, szükség van valamilyen

hajtáslánc modellre, amely a pedál állását motornyomatékká, majd keréknyomatékká

alakítja, amib®l megkapható Fxr . Ennek ismertetése a 5.2 szekcióban olvasható.

A kormánykerék állására a δsteer ∈ [−420°, 420°] de�niálható, ahol a pozitív értékek

a bal oldali tartományt, a negatív értékek pedig a jobb oldali tartományt reprezentálják.

Tehát pl. δsteer = 90° azt jelenti, hogy a kormánykerék 90 fokkal balra van forgatva. A

kormányszög kerékszöggé való átalakítása a következ®:

δ =
δsteer
15
· π

180
(5.2)

ahol δ mértékegysége radián. Tehát az ágens akciótere a következ®nek lett megválasztva:

A := {A = (pedacc, δsteer) |pedacc ∈ [0, 1] , δsteer ∈ [−420°, 420°]} (5.3)

A megfelel® jutalomfüggvény de�niálása kritikus a sikeres konvergenciához. Ha rossz

jutalmat kap az ágens, akkor az vagy szuboptimális megoldáshoz vezet, vagy egy teljesen

más feladat megoldásához. Mivel a feladat egy célállpot megtartása, ezért annak min-

denképpen szerepelnie kell a jutalom értékében. A célállapotot a 2.3 szekcióban leírtak

alapján lehet kiválasztani. Ehhez a δ = −10 rad és vx = 10m/s értékek kerültek kivá-

lasztásra, és ebb®l a vy = −3.4812m/s, r = 0.8334rad/s és Fxr = 3747.8719N eredményt

kaptuk. Tehát a drift célállapot:

Sdrift =
(
vxdrift

, vydrift , rdrift
)
= (10m/s,−3.4812m/s, r = 0.8334rad/s) (5.4)

Ebb®l a jutalomfüggvény a következ®ként lett meghatározva:

r(St) = Rt+1 = −
1

3

√√√√ 3∑
i=1

(
St+1i

Sdrifti

− 1

)2

(5.5)

ami a következ® állapot és a célállapot euklideszi távolságának −1
3
-szorosa. Tehát az

ágens azzal arányos �büntetést� kap, amilyen messze van a munkaponttól.

A jutalomfüggvény mellett továbbá de�niálásra került egy indikátorfüggvény, amely-

nek szerepe, hogy leegyszer¶sítse annak megállapítását, ha az ágens egy preferált drift

t¶réshatáron belülre helyezi a járm¶vet:

Isdrift (St) =

1
∣∣∣ Sti

Sdrifti
− 1

∣∣∣ < 0.1∀i ∈ {1, 2, 3}

0 különben
(5.6)

A függvénynek van továbbá egy másodlagos validációs funkciója is, ugyanis a juta-
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lomfüggvény négyzetes hibát reprezentál, amíg az �isdrift� függvény az abszolút távol-

ságon alapul.

5.2. A jám¶modell és az ágens implementációja MAT-

LAB/Simulink környezetben

Ebben a szekcióban a Simulink modell részletei kerülnek bemutatásra.

A modell különböz® szintekb®l és alrendszerekb®l épül fel. A legfels® szinten három

megkülönböztetett alrendszerünk van: az ágens (�Agent�), a járm¶modell (�Vehicle�) és

a �gyel® rendszerek (�Monitor�). Ezek ebben a sorrendben kerülnek ismertetésre.

5.1. ábra. A Simulink modell fels® szintje. Az irányított vonalak a bemenet/kimenet
kapcsolatokat jelentik. Például a vx jel a járm¶ rendszer kimenete, valamint a �Monitor�
és az ágens rendszerek bemenete. Ez az ábra jól szemlélteti a meger®sítéses tanulás zárt
hurok jellegét (nincs alap bemeneti vagy kimeneti port).

Az �Agent� rendszer tartalmazza az ágens m¶ködéséhez szükséges blokkokat. Ebbe

tartozik maga az ágenst reprezentáló (MATLAB függvény) blokk, a jutalmat kiszámító

�calculate reward� alrendszer, valamint a Q-táblákat és az egyéb tanítási metaadatokat

tároló és kezel® memóriablokkok (ezeket lásd 5.2-es ábrán bal oldalon). A rendszer

bemenetei az állapotparaméterek, kimenetei pedig az ágens által leadott akciók.
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5.2. ábra. Az ágens rendszere a Simulink modellben.

A �Vehicle� rendszer tartalmaz mindent, ami az autó m¶ködéséhez szükséges. A

beérkez® akció paraméterek szükséges átkonvertálása történik el®ször. A pedáljel egy

legyszer¶sített hajtáslánc modellen halad keresztül, amely egy lookup táblázatból és

egy szorzótényez®b®l tev®dik össze. A lookup táblázat els®fokú lineáris interpolációs

polinomként m¶ködik, amely átalakítja a pedacc bemenetet motornyomatékká, amely 0

és 550 Nm között mozog. Ezután feltételezve, hogy második sebességfokozatban van a

járm¶, értelmesen megadott áttételi arányok ['itt mire hivatkozzak?'] segítségével kiszá-

mítjuk a hátsó kerekekre kifejtett hosszirányú er®t Fxr . Ezeken felül a δsteer kormányszög

bemenet is átkonvertálódik δ kerékszögre.

Az átkonvertált input paraméterek a �Body&Wheels� alrendszerbe lépnek, amely

reprezentálja a 2.1 és 2.2 alfejezetekben de�niált járm¶modellt, aminek a kimeneti pa-

raméterei az állapotváltozók vx, vy és r.

5.3. ábra. A járm¶modell rendszere a Simulink modellben.
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Jelölés Név Érték Mértékegység

g gravitációs gyorsulás 9.81 m
s2

a els® féltengely 1.35 m
b hátsó féltengely 1.37 m
m a járm¶ tömege 1810 kg
Iz a járm¶ inerchiája 2500 kg · m2

Cα kanyarodási merevség 300000 -
µ tapadási együttható 0.95 -
k2 2. fokozat áttételi aránya 2.59 -
k0 végs® áttételi arány 3.465 -

5.1. táblázat. A járm¶modellhez alkalmazott konstans értékek[2]

A �Monitor� rendszer a járm¶mozgások és az ágens m¶ködésének elemzésére szolgál

gra�kus információk felhasználásával. Egy scope blokk gra�konokat állít el®, melyek

mutatják az állapotváltozók, a β csúszásszög, az akcióváltozók, a jutalom és az �isdrift�

változó id®beli eloszlását az adott epizódon belül. Ezek segítségével elemezhet® a járm¶

mozgása és ellen®rizhet® a driftelés állapotának fennállása.

Az elemzéshez érdemes vizsgálni a mozgás pályáját is, amelyet egy �XY-plot� blokk

rajzol ki. Ehhez két MATLAB függvényblokk koordináta transzformációt hajt végre a

járm¶ koordinátakeretéb®l egy globális koordináta síkra, ahol a járm¶ kiindulási hely-

zete az origó, és a kezd® haladási irány (amerre az autó eleinte néz) az x tengely pozitív

iránya. Ezen vizuális eszközök minden szimuláció kezdetekor megjelennek, valamint fo-

lyamatosan rendelkezésre állnak az ágens tanítása alatt is. Az eredmények tárgyalásakor

(többek között) ezen gra�konok által szolgáltatott adatok kerülnek majd elemzésre.

5.4. ábra. A �Monitor� rendszer.
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6. fejezet

Kísérletek és eredmények

Ismétlésként, a dolgozatban ismertetett kutatás célja egy olyan önvezet® ágens ki-

fejlesztése, amely képes kialakítani és fenntartani egy megadott céldrift állapotot. Az

ágensek tanításához kétféle különböz® tabuláris Q-learning algoritmus került implemen-

tálásra. Az elvégzett tanítási kísérletek során els®sorban a hiperparaméterek helyes

megválasztása és a megfelel® térreprezentációk megtalálása volt a feladat. A tanítás

minden esetben epizódikus, legalább T = 5s-os leállási id®vel, hogy az ágens számára

elegend® id® álljon rendelkezésre a drift állapot megközelítéséhez. Minden epizód az

S0 = (9m/s, 0m/s, 0rad/s) (6.1)

kezd®állapotból indul. A két algoritmus közös hiperparaméterei a 6.1-es táblázatból

olvashatóak le.

Jelölés Név Optimális Érték

stime az ágens beavatkozási rátája ([s]) 0.1
n a TD megtérülés el®relátási paramétere (lásd (3.5)) 1
α tanulási ráta 0.5
γ diszkunt ráta 0.75

6.1. táblázat. A tanító algoritmusok közös hiperparaméterei.

6.1. A folytonos környezet megfelel® véges reprezentá-

ciójának megtalálása

Az 5.1-es alfejezetben de�niált folytonos környezetreprezentáció a feladat általános

megfogalmazásaként értelmezhet®, viszont jelen formájában csak folytonos tanulóalgo-

ritmus számára használható. Mivel a 3. fejezetben már bemutatott Q-tanulás csak

véges feladatokra alkalmazható, ezért szükség van az állapot- és az akciótér egy véges

reprezentációjára.
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Az akciótér véges megfogalmazása tulajdonképpen nem más, mint a már de�niált in-

tervallumból kiválasztani véges számú értéket, amelyeket az ágens akcióként választhat.

Az állapottér esetében ez már bonyolultabb, mivel az eredeti állapottér nem korlátos,

továbbá szükség van egy olyan szabályra is, amely az autó állapotterér®l képez az ágens

állapotterére. A határok megválasztásakor ha �gyelembe vesszük a már de�niált célálla-

potot ((5.4)-es egyenlet), két dolog �gyelhet® meg: egyrészt a cél egy közepes sebesség¶

drift fenntartása, így a túl alacsony, illetve túl nagy sebességek tekinthet®ek egyenl®-

en helytelennek, másrészt a járm¶ ebben az állapotban balra kanyarodik, így a jobbra

kanyarodó mozgásálapotok is azonosan rossznak vehet®k. Ezek alapján a következ®

határok állapíthatóak meg:

5m/s ≤ vx ≤ 15m/s (6.2)

− 5m/s ≤ vy ≤ 0m/s (6.3)

0rad/s ≤ r ≤ 1rad/s (6.4)

A de�niált állapotkonverziós szabály pedig a következ®:

Std = argminSd∈Sd
(|St − Sd|) (6.5)

ahol St ∈ S a járm¶ jelenlegi állapota és Sd a véges állapottér. Tehát a jelenlegi állapot
diszkrét megfelel®je a hozzá lév® (abszolút távolság szerint) legközelebbi Sd-beli pont.

A véges terek el®állításához ezután már csak az intervallumok megfelel® beosztása

van hátra, amelyek s¶r¶sége hiperparaméterként kezelhet®, tehát ennek beállítását a

futtatások során hangolni kell. A következ® két szekcióban elvégzett kisérletek során

megtalált legeredményesebb beosztás a következ®:

Sd = Vxd
× Vyd × Y awd (6.6)

Vxd
= {5m/s, 6m/s, . . . , 15m/s} (6.7)

Vyd = {−5m/s,−4.5m/s, . . . , 0m/s} (6.8)

Y awd = {0rad/s, 0.1rad/s, . . . , 1rad/s} (6.9)

Ad = Pd ×∆d (6.10)

28



Pd = {0, 0.1, . . . , 1} (6.11)

∆d = {−200°,−170°, . . . ,−20°, 0°, 10°, 40°, 70°, 100°} (6.12)

ahol lehetséges kormánykerék állásokhoz, a célállapotot �gyelembe véve, az eredeti

tartomány [−200°, 100°] részinterrvalluma került beosztásra, ezzel is csökkentve az ak-

ciótér számosságát. Az ezek után kapott Q-táblák 1331x122-es méret¶ek, azaz 1331

állapot és 122 akció került de�niálásra. Ennél ritkább reprezentációk (6.1-es ábra) ese-

tén az ágens teljesítménye er®sen romlott, míg a s¶r¶bb beosztások nem eredményeztek

számottev® javulást, viszont a sikeres tanításhoz szükséges epizódok száma jelent®sen

megnövekedett.

6.1. ábra. A (6.6)-(6.12) egyenletekkel leírt (alul) és egy nála ritkább (felül) véges térrep-
rezentáció teljesítményének összehasonlítása. A görbér®l az 'isdrift' indikátor epizódra
vetített aránya olvasható le (azaz, hogy az adott epizód mekkora hányadában jelzett
az indikátor). Mindkét tanítás esetén az egyéb hiperparaméterek beállítása azonos. A
vékony narancs görbe a felfedezési arány csökkenését mutatja.

6.2. A driftelés megvalósítása ε-mohó felfedezéssel

A 3.2-es alfejezetben ismertetett ε-mohó felfedezési stratégia exponenciálisan csök-

ken® paraméter¶ változata került implementálásra, amely esetében a felfedezési ráta

minden tanítási lépést követ®en frissül a következ® szabály szerint:

ε = ε (1− εdecay) (6.13)
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ahol εdecay a csökkenés mértékét szabályozó paraméter. A tanítás minden esetben ε = 1

kezdeti feltétellel indul, aminek csökkenése a tanítás végéig tart, azaz a paraméternek

nincs alsó korlátja. A Q-tábla inicializáltan a csupa 0 mátrix.

A sikeres tanítást mutató görbék a 6.2-es ábráról olvashatók le: 12900 epizódot kö-

vet®en sikerült megtalálni az elérhet® optimumot, amivel az ágens az 5mp-es epizód

67.26%-án, azaz 3.363mp-en keresztül képes a de�niált céldriftet fenntartani. Ennél na-

gyobb számok elérése 5 másodperc alatt (egy elhanyagolhatóan kicsi mérték kivételével)

nem lehetséges, ugyanis a kiinduló helyzet nem drift állapot, és a járm¶nek �zikailag

szükséges egy bizonyos id®tartam, hogy a driftelést létrehozza. A felfedezési arányokon

látható, hogy a nagyrészt már csak kiaknázást tartalmazó, 6000-13000 epizódok közötti

tanítási szakaszon is még jelent®sen javul az ágens teljesítménye, ami legf®képp a Q-tábla

megfelel® inicializálásának köszönhet®: mivel a jutalomfüggvény globális maximuma 0

és a felfedezés során még ki nem próbált állapot-akció párok értékei mind nullák, így az

algoritmus kiaknázás esetén el®nyben részesítheti ezeket, ezáltal egy másodlagos, �bels®�

felfedezést is biztosítva.

6.2. ábra. Sikeres tanítás a drift megvalósítására ε-mohó felfedezési stratégiával, kék
színnel jelölve az epizód során megszerzett kommulatív jutalmakat, pirossal a százalékos
'isdrift' arányokat, és sárgával a felfedezési arányokat.

A 6.3-as ábrán egy scope gra�kon látható, ami mutatja az állapotváltozók, a juta-

lom, az indikátor és az ágens által leadott akciók alakulását. A görbéket meg�gyelve

észrevehet®, hogy a driftel® mozgás jóval azel®tt megvalósul, hogy a de�niált indikátor

driftelést jelezne. Ez abból látszik, hogy a β szög röviddel 1 mp el®tt már negatív tar-

tományban mozog, miközben az r értéke továbbra is pozitív. Ez annyit jelent, hogy a

de�niált célállapot nem csupán a kezelhet®ségi határon, hanem azon jóval túl helyez-
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kedik el. Továbbá, az akciók alakulását megnézve megállapítható, hogy az ágens képes

egész precízen megválasztani azokat, nem tapasztalható jelent®s �rángatás�, ami az ágens

diszkrét természetét �gyelembe véve egy meglep®en jó eredmény. Ennek ellenére a ké-

s®bbiek során az aktuátorok dinamikáinak komolyabb szabályozása feltétlen szükséges

lesz bonyolultabb feladatok megoldása és valós járm¶vön történ® tesztelés céljából.

6.3. ábra. A sikeres tanítás eredményeképpen kapott ágens teljesítménye scope ábrán.

6.4. ábra. Az ágens által irányított autó mozgásnyomvonala 30mp során.

A 6.4-es ábrán az ágens által irányított járm¶ szerint megtett trajektória látható egy

30mp hosszú szimuláció esetében. A görbe piros részén még nem jelentkezik driftelés,

a sárga részen már megvalósul az oldalcsúszás, és a kék részen már jelez az indikátor-

függvény is. Ez a színkódolás a 6.3-as ábrán is, az oldalcsúszási szög görbéje felett is

látható.
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Összefoglalva, az egyszer¶ ε-mohó felfedezéssel m¶ködtetett tabuláris ágens sikeresen

végrehajtotta a kit¶zött feladatot, továbbá az el®z® fázisban tapasztalt tanítási instabili-

tásokat is sikerült kiküszöbölni, minden tanítás azonos végeredménnyel megismételhet®,

és a felfedezési stratégia nem okoz teljesítménybeli problémákat. Azonban fontos megje-

gyezni, hogy a felfedezést vezérl® paraméterek optimális értékeinek megtalálása jelent®s

id®t vett igénybe, ami egy bonyolultabb feladat (pl. változó tapadási viszonyok) esetén

komoly nehézségeket is okozhat.

6.3. Az adaptív felfedezéssel kapcsolatos eredmények

Az ε-mohó módszernél tapasztalt hiperparaméter keresésb®l adódó nehézségek kikü-

szöbölésére és az ágens adaptív képességeinek er®sítésére implementálásra és tesztelésre

került a már részletesen bemutatott (3.2) Q-tanulás alapú önszabályozó felfedezés is. A

felfedez® ágens számára szükséges egy �akciótér�, azaz egy lehetséges felfedezési rátákat

tartalmazó halmaz, ami a következ®képpen lett de�niálva:

E = {0, 0.05, 0.15, 0.25, 0.5, 1} (6.14)

Tehát a tanítás során most egy univerzális ε érték helyett egy másik, 1331x6-os méret¶

Q-tábla vezérli a felfedezést. Mindkét Q-tábla inicializáltan csupa -1 mátrix. Minden

egyéb, az el®z® módszerrel közös hiperparaméter azonosan lett megválasztva.

6.5. ábra. Tanítás adaptív felfedezéssel. A kommulatív epizód jutalmak esetén külön
színekkel láthatóak az egyes komponensekb®l származó értékek is.
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A tanítást mutató 6.5-ös ábrán az els® észrevehet® dolog, hogy a felfedezések aránya

20-40% között oszcillál, tehát a de�niált értékek átlaga (32,5%) körül. Megvizsgálva a

felfedez® Q-tábla értékeinek alakulását a tanítás során, az állapotok dönt® többségében

az tapasztalható, hogy a de�niált ráták értékei végig viszonylag közel vannak egymás-

hoz, ezért a kiválasztásuk is közel azonos valószín¶séggel történik meg (6.6-os ábra).

Hosszas vizsgálatok után vélhet®en ennek legf®bb oka, hogy a valószín¶ségek megvá-

lasztásakor a ráta értékek 0-hoz viszonyított távolsága vétetik �gyelembe, azonban a

legtöbb állapotban a 0 érték elérése még optimális akciók esetén is lehetetlen, hiszen a

jutalom a munkaponttól való távolság, ami nyilvánvalóan a legtöbb állapotban nem 0.

Mindezek ellenére az ágens képes közel optimális teljesítményt elérni (6.7-es ábra), még-

hozzá stabil, megismételhet® konvergenciával, viszont az átlagosan nagy valószín¶séggel

el®forduló felfedezések miatt a legtöbb esetben nem tudja sokáig fenntartani a driftelést,

valamint az akcióknál emiatt er®s �rángatás� is tapasztalható.

6.6. ábra. A felfedezési ráta egy megválasztása. Középs® oszlopban az egyes ε értékekhez
tartozó Q-értékek, a jobb széls® oszlopban pedig az azokból levont valószín¶ségek.
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6.7. ábra. Az adaptívan felfedez® ágens teljesítménye scope ábrán. Az 'isdrift' értékekkel
közös ábrán látható barnás görbe a felfedezés indikátor.
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7. fejezet

Következtetések és kitekintés

A jelen TDK dolgozatban bemutatott kutatásban egy meger®sítéses tanulás ala-

pú ágens kifejlesztése történt drift mozgás létrehozásának és stabilizálásának céljá-

ból tabuláris Q-tanulás és egy sikbeli egypályás járm¶modell segítségével egy MAT-

LAB/Simulink szimulációs környezetben. A tanulóalgoritmus számára két különböz®

felfedezési stratégia is implementálásra került. A tanult ágensek a célállapot megköze-

lítését mindkét esetben sikeresen végrehajtották. A mohó felfedezés lehet®vé tette az

állapot fenntartásához szükséges információ megtanulását is, azonban az ehhez szüksé-

ges helyes hiperparaméterek megtalálása sok kutatási munkát vett igénybe. Az adaptív

stratégia ugyan túl sok felfedezést eredményezett, de ennek okát sikerült megtalálni, és

a továbbiakban van lehet®ség ennek kijavítására. Az el®z® fázisban tapasztalt tanítási

instabilitásokat továbbá sikerült kiküszöbölni, minden tanítás azonos végeredménnyel

megismételhet®, és a felfedezési stratégiák nem okoznak olyan teljesítménybeli prob-

lémákat, mint amilyen pl. a Soft Actor-Critic algoritmusnál tapasztalt katasztrofális

elfelejtés (�chatastrophic forgetfullness�) volt.

A pozitív eredményeken alapulva a jelen kutatás folytatódik, többek között az adap-

tív algoritmus hibáinak kijavításával és aktuátorokat szabályozó dinamikák hozzáadásá-

val. Ezen kisérleteket követ®en, amennyiben az ágens továbbra is ígéretes teljesítményt

mutat, sor kerülhet a valós járm¶vön történ® tesztelésekre a ZalaZONE tesztpályán.

A kés®bbiek során egyszerre több egyensúlyi pont alkalmazásával olyan ágens ki-

fejlesztése a cél, amely képes drift egyensúlyi pontokat összeköt® mozgásra, illetve egy

megadott nyomvonalon vagy útszakaszon keresztüli folyamatos driftelés végrehajtásá-

ra. További cél lehet még az útviszonyok megváltoztatására sikeresen reagáló adaptív

tulajdonság kifejlesztése.

Összességében kijelenthet®, hogy a driftelés szimulációs megvalósítása diszkrét al-

goritmus alkalmazásával is sikeres, és a kutatás egy kiforrottabb szabályozó rendszer

megalkotására és valós alkalmazására tovább folytatódik.
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7.1. Kitekintés

Az aktuátor dinamikák szabályozásával kapcsolatos kutatási munkák eddigi ered-

ményei kerülnek most rövid bemutatásra. Az aktuátor szabályozás jelen esetben azt

jelenti, hogy mindkét akció input jeléhez egy késleltet®, egytárolós arányos tag kerül,

továbbá a kormánykerékhez egy forgatási sebesség limiter is, ezzel szimulálva egy valós

járm¶ szabályozásának körülményeit. Az eddigi kísérletek az önszabályozó felfedezéssel

azt mutatják, hogy az algoritmus képes alkalmazkodni a feladatot nehezít® körülmé-

nyekhez, de csak az el®relátás mértékének (azaz a TD(n) paraméter) növelésével. Egyes

esetekben továbbá az is tapasztalható, hogy a limitált akciók alakulása érdemben csak

akkor éri el az ágens által kívánt célértékeket, ha annak beavatkozási id®rátáját megfe-

lel®en megnöveljük (7.1-es ábra). Ennek hiányában ugyanis el®fordulhat, hogy az ágens

túl el®re tervez, így id® el®tt beavatkozik a folyamatba, amivel olykor semmissé teszi

az eddig kiadott akciók hatását. A beavatkozási ráta megnövelésének viszont lehet egy

olyan hátránya, hogy a drift fenntartásához szükséges precizitási képességét elveszíti.

7.1. ábra. Az adaptív algoritmus teljesítménye aktuátor dinamikák hozzáadásával,
TD(7) és 0.4mp-es beavatkozási ráta esetén. A zöld görbék a valójában leadott ak-
cióértékek.
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