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Kivonat

Az elmult évtized sordn a hagyomanyos, egyagenses Megerdsitéses Tanulds elGszor a
tarsas-, és videojatékok, valamint a robotika teriiletén keriilt felhasznéalasra. A modszer
széles korben torténé alkalmazasat a komplex dontéshozatali feladatok megoldaséara valo
képesség nagy mértékben segitette, mely altal az autoném jarmdiranyitasban is elterjedtté
valt. Az ilyen algoritmusok igéretes eredményeket mutatnak a sajat tanitasi kornyezetiik-
ben, azonban az egyediil tanitott agensek viselkedése kifogasolhatova valik méas agen-
sekkel torténg talalkozaskor. Ezen probléma kikiiszobolésére hasznalhato a Multi-agens
Megerdsitéses Tanulas, melynek szamos fajtaja kozil az tn. Double DQN algoritmust
alkalmaztam a kutatdsom soran, mely a népszerti DQN algoritmus tulbecslési probléma-
jat kiiszoboli ki. A tanitasokat a HighwayEnv szimulacios kornyezetben végeztem, mely
a tobbsavos autopélyas haladas soran torténd dontéshozatali szituiciok egyszertd model-
lezésére szolgél.

A dolgozatom célja, hogy ravilagitson a Multi-dgens MegerGsitéses Tanulas el6nyeire
az autoném jarmiirdnyitasban. Ehhez az egy- és tobbagenses algoritmusok teljesitménye
egy vegyes, azaz agenseket és elére meghatarozott viselkedésti jarmtveket is tartalmazo
kornyezetben keriil osszevetésre. Ezen feliil az dgensek szaméra visszacsatolt allapotrep-
rezentacioban szerepld tényezdk hatasat is tanulményozom. Végiil pedig a kiilonb6z6

jutalmazassal végzett tanitasok eredményei keriilnek 6sszehasonlitasra.
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1. fejezet

Bevezetés

1.1. Motivacid

A legutobbi években a jarmdipari fejlédés egyik f6 mozgatorugodjava valt az autoném jar-
mivek kérdéskore. A téma népszertisége tobb szempontra vezethetd vissza. FEzek kozil
az egyik legjelentGsebb a kozuti balesetek szama. Magyarorszégon a KSH adatai szerint
1], valamint az USA-ban az NHTSA tanulméanya alapjan [2] a kozuti kozlekedésben tor-
ténd balesetek 93-94%-aért a jarmtvezetdk tehetdk felelgssé. A balesetek kivalté okainak

megoszlasat mutatja be az [I.1] abra.

A balesetek szama el6idéz6 okok szerint, 2022. I. negyedév, darab A balesetek szama el8idézé okok szerint, 2022. I. negyedév, darab

a) b)
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Ajérmivezets hibajabsl (2598)  CYalogosok hibajabol (151)

1.1. abra. a) A kozuti balesetek okai b) Az egyéb okok részletezése (forras: [1])

Ezen események hatterében leggyakrabban a jarmtivezetdi figyelem hidnya all (akar fa-
radtsag, egészségligyi szempontok vagy ittas vezetés miatt). Mindezekre megoldast jelent-
het az autoném jarmivek alkalmazasa, melyek altal a balesetek szdma jelentés mértékben
csokkenthetd [3). [4] alapjan az autoném jarmitvek szamos tovabbi elénnyel rendelkeznek.
Az el6bb emlitett vezetstsl vald fiiggetlenség lehetévé tenné a vezetésre nem alkalmas
embercsoportok (fogyatékkal élgk, iddsek vagy akar gyermekek) 6nallo kozlekedését gép-
jarmtvel. Emellett a stressz csokkentéséhez is hozzajarul, ami a kozlekedés biztonsaga

mellett egészségiigyi szempontbol is kiemelkedd fontossagu. Tovabbi fontos tényezként



kiemelhet§ a kornyezettudatossdg. A rendelkezésre allo kozlekedési infrastruktira ad-
ta lehetGségek kihasznaldsaval a forgalom telitettsége, valamint ezaltal az iizemanyag-
felhasznalas is csokkenthetd lenne. Mindez a karosanyag-kibocsatéas csokkentése mellett
gazdasagi szempontbdl is idedlis megoldést nytdjtana. A jarmtvek kozti kommunikécio
altal biztosithatova valna az optimalis haladas, akar idg, akar fogyasztas szempontjabol
is. A szamtalan elény mellett azonban nem szabad sz6 nélkiil hagyni az alkalmazasukkal
jaré hatranyokat sem. Az emlitett modszerek megvaldsitasinak mind az anyagi, mind
a szamitasi kapacitasi igényei rendkiviil magasak. Ezen feliil természetesen az esetleges
meghibésodasokkal is szamolni kell. Jelenleg komoly problémét jelentenek a jogi és etikai
kérdések, példaul, hogy a jarmd az utasat vagy a gyalogost védje egy esetleges varatlan
baleset sordn. Mindemellett a személyes adatok és a felhasznalt technologidk megfele-
16 védelme is megoldando feladat. Mindezen szempontokat figyelembe véve indokolhato,
hogy az autoném jarmiivek kérdéskore napjaink egyik leggyakrabban kutatott tudoméany-
teriiletévé valt [5).

Az autoném jarmivek megvalositasanak els gondolatai [6] alapjan egészen 1918-ig
nytlnak vissza, mig az els6 tényleges koncepcioé a General Motors nevéhez kothets 1939-
bél. Az ezt kovets évtizedekben vildgszerte tobb kutatasi program is indult az emli-
tett jarmiivek létrehozasara. A fejlédés elsd jelentésebb mérfoldkoveinek tekinthetd az
1980-as évek végérsl az Ernst Dickmanns altal 1étrehozott autoném jarmd, valamint a
PROMETHEUS nevii projekt keretein beliil autopalyas vezetésben elért sikerek |7]. Az
Egyesiilt Allamok Védelmi Minisztériumanak kutatési egysége (Defense Advanced Rese-
arch Projects Agency — DARPA) altal a 2000-es években meghirdetett “Grand Challenge”
és “Urban Challenge” versenyek nagy mértékben szolgaltak az elérehaladast. Az elmault
évtized soréan az informatika teriiletén szintén jelentGs fejlédés ment végbe. A mestersé-
ges intelligencia, azon beliil is a gépi tanulés segitségével szamos sikert értek el, tobbek
kozt jatékok [8] és a robotika [9] dgazatédban, ami elérevetitette az emlitett modszerek
jarmdiparban torténd alkalmazasat |[10]. Ezek kezdetben vezetéstamogatéd rendszerekben
keriiltek felhasznalasra. Egy adott jarmid autonomitésanak leirasara a Society of Auto-
motive Engineers (SAE) 2014-ben létrehozta a J3016-os szabvanyt, melyet a kutatésok
alakulasaval parhuzamosan modositottak, legutobb 2021-ben [11]. Eszerint a jarmi au-
tonomitasi szintje egy 0-5H-ig tartd skaldn hatérozhatd meg. Itt a 0. szint képviseli azon
jarmiiveket, melyek nem rendelkeznek vezetést segité vagy autoném rendszerekkel, igy a
jarmivezetonek sziikséges ellatnia az Osszes vezetési feladatot. Az 1. szintet a korabban
emlitett vezetéstamogato rendszerekkel rendelkezd jarmiivek alkotjék. Ezek kozé tartozik
példaul a blokkolasgatlo fékrendszer (anti-lock brake system - ABS) vagy a menetstabili-
zéator (electronic stability program — ESP). Napjainkban mar elgirasok szerint is szamos
hasonl6é berendezést kell tartalmaznia az 4j gépjarmtiveknek. Az ezt kdvets 2. szinten
szerepelnek azon funkciok, melyek 6néllo beavatkozasra képesek, azonban ezek végrehaj-

tasdhoz a jarmitvezetd figyelmeztetésére és a téle kapott megerdsitésre is sziikség van.



A kozosségi felhasznalasban jelenleg ezen a szinten 1évd jarmiivek érhetGek el, melyre az
egyik legismertebb példa a Tesla Autopilot funkcidja. A 3. szint Gjitdsa ehhez képest,
hogy a jarmtivezetének nem sziikséges folytonosan fenntartani a figyelmét, azonban egy
esetleges vészhelyzet esetén vissza kell tudnia vennie az irdanyitast a jarmd felett. Emi-
att a két szint kozti atmenet megvaldsitasa fontos feladatként jelenik meg, melyek ugyan
nem széles korben elterjedtek, de néhany példa taladlhato rajuk a kozuton is. Az ilyen
rendszerek kozé sorolhatoak a "Highway Pilot" és a "Traffic Jam Pilot" jellegi autopa-
lyas haladas vagy kozlekedési dugo soran alkalmazott megvalositasok. Jelenleg a 4. szint
jelenti a legmagasabb, mar kozuton is tesztelt automatizalési szintet. Ebben az esetben a
jarmiivek egy adott, szamukra ismert kornyezetben teljesen 6nélloan képesek cselekedni.
Ekkor csak az ismeretlen teriileteken, vagy nem megfelels id§jarasi viszonyok esetén van
sziikség a jarmiivezetd iranyitasara. Ezen szint képviselGi kozé tartozik a Hyundai altal
Szdul varosaban tesztelt dnvezets taxi [12]. A jelenlegi kutatasok biztato eredmeényei alap-
jan megallapithato, hogy a fejlédés egyértelmtien az 5. szint, azaz a teljes autonomitas
felé halad. A bemutatott szintek legfontosabb jellemzsit az [1.2] abra Gsszegzi.

megoldando6 feladatok kozé tartozik a kordbban felsorolt aggélyok kikiiszobolése, mely al-

A még

tal a tarsadalmi elfogadas is novelhetd lenne. Ez mindenképp sziikséges ahhoz, hogy az

autoném jarmiivek hasznalata altal nyujtott lehetGségeket maximalisan kihasznalhassuk.
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Habar léteznek end-to-end keretrendszerek az autoném jarmtiranyitas kihivasainak
lekiizdésére [13], a kutatok nagy része a problémak megoldasat az egyes részfeladatok
modularis rendszerekkel valo megvalositasaban latja. A mozgéstervezési feladat két részre
bonthato. Az alacsonyabb szintid szabalyozok az adott jarmid mandvereit hajtjak végre,
mely a kozlekedés tobbi résztvevgjétol fliggetleniil megy véghbe. Ezzel szemben a magasabb
szintd stratégiai dontéshozatal soran figyelembe kell venni a tobbi jarmtvet is. Ezek
modellezése altalaban kiilonbo6z6 jarmiikovetési modellekkel torténik. Ezek kozé tartozik
példaul az "Intelligent Driver Model" (IDM) [14].

1.2. Kapcsol6odé eredmények

A mozgastervezésben felléps magasabb szintd szekvenciélis dontéshozatali feladatok meg-
oldaséara gyakran alkalmazott modszer a Megerdsitéses Tanulas hasznalata. [15] egy intel-
ligens el6zési dontéshozatali modszert mutat be Q-tanulas hasznalataval autépalyas au-
toném jarmiirdnyitas esetére. Az ismertetett eredmények alapjan megéllapithato, hogy
az algoritmus feliilmulja a hagyomanyos dontéshozatali metdédusokat. Az agensnek stird
forgalom esetén tudnia kell kezelni a kozeli jarmtivek véltozo szama adta problémékat.
A feladat megoldasara [16] egy "attention-based" architekttirat mutat be, mely a neura-
lis halozatok szamara lehetévé teszi a valtozo szamu bemeneti adat kozti Osszefliggések
felfedezését. Ezaltal az agens teljesitménye a teljesen Gsszekotott-, valamint konvolici-
6s neurélis haloval megvalositott DQN-hez képest nagy mértékben novekszik, valamint a
jarmivek interakciéi konnyebben megjelenithetévé valnak. Ahogy a Mély Meger@sitéses
Tanulasi algoritmusok komplexitasa novekszik, egyre inkabb sziikségessé valik, hogy meg-
értstik a dontéshozatali folyamataikat a sikeres felhasznalasuk érdekében. E célbol |17]
egy 1j keretrendszert javasol a vizsgalatukra.

Az egyagenses algoritmusok sajat, determinisztikus tanitasi kornyezetiikkben kivaloan
teljesitenek, azonban ez a feltétel nem &ll fenn valos forgalmi szituaciok esetén. Ennek
oka egyrészrél, hogy a rendszer allapotai csak valamilyen bizonytalansaggal mérhetdk,
melyeket a részlegesen megfigyelhetd Markov dontési folyamatokkal (Partially Observable
Markov Decision Process - POMDP) lehet leirni. Emellett a forgalom tovabbi résztveve-
inek viselkedése is eltérs lehet, melyet kiillonb6z6 paraméterezéssel ellatott jarmtivezetsi
modellekkel lehet figyelembe venni [18]. Ezen feliil a bizonytalansag forrasa lehet a tob-
bi, hasonl6 vagy kiilénboz6 stratégiat kovetd agenssel valod interakcio, melyre az agens
nincs felkészitve. Ennek megoldasara hasznalatos a Multi-agens Megerdsitéses Tanulas
(Multi-Agent Reinforcement Learning - MARL), ahol t6bb agenst tanithatunk vegyes,
azaz agens és jarmiivezetdi modell altal iranyitott jarmtveket is tartalmazo6 kornyezetben.
[19] egy skalazhato6 MARL keretrendszert mutat be, ahol az agensek feladata a gyorsi-
tosavrol torténd besorolasanak segitése. [20] egy ujszerd MARL architektiarat hoz létre,

mely egyidejtileg tobb, kiilonb6z6 vezetési magatartast képes megtanulni. A szerzék az



agensek homogenitasat, azaz a szamukra kit(izott feladat azonossigét figyelembe véve a
"parameter sharing" moédszerét alkalmazzak, mely az eredmények gyorsabb konvergenci-

ajahoz vezet.

1.3. Feladat bemutatasa

Az autoném jarmiiranyitasban szamos dontéshozatali szituacio jelenik meg. Ezek koziil
egy az autopalyas haladas kérdéskore. Ekkor a minimalisan megfogalmazhaté kévetelmé-
nyek kozé tartozik a lehetd legmagasabb megengedett sebességgel torténé haladas. Termé-
szetesen emellett fontos tényezé a kell§ mértéki biztonsag megléte, a balesetek elkeriilése.
Ezen feliil a teljesség igénye nélkiil feladat lehet akar a jobbra tartas és a KRESZ egyéb
szabalyainak betartésa, az akadalyok érzékelése, vagy a kozlekedési tablak értelmezése is.

Kutatasom célja, hogy ravilagitson az egy-és tobbagenses algoritmusok kiilonbségeire
egy autopélyas dontéshozatali szituacioban, mely egy minimalista szimulacios kornye-
zetben keriil megvalositasra. A kutatas els6 eredményeit [21] ismerteti, melyet a TDK
dolgozatom elkészitése soran kibGvitettem. Az egyes agensek teljesitményei kiilonbo6zé
szituaciokban keriilnek kiértékelésre. Mindemellett a kiilonb6z6 Gsszetételi allapotterek,
valamint kiilonboz6 jutalmazasi stratégidk altal a tanulas sikerességére gyakorolt hatés is
vizsgalatra kertil.

A dolgozat a kovetkezSképp épiil fel. A 2. fejezetben a kutatéas soran felhasznalt mod-
szerek elméleti hattere keriil részletesebb ismertetésre a vonatkozo6 szakirodalom alapjan.
A 3. fejezet a felhasznalt kornyezetet mutatja be. A 4. fejezetben a tanitas tulajdonsa-
gai keriilnek ismertetésre. Az 5. fejezetben keriil sor a szimulaciok eredményeinek és az
algoritmusok teljesitményének kiértékelésére. Végiil az utolso, 6. fejezet az elért eredmé-
nyek Osszegzése és a kovetkeztetések levonasa mellett a jovébeli lehet&ségekre tartalmaz
kitekintést.



2. fejezet

Metodologia

A gépi tanulas (Machine Learning - ML) jelenleg a mesterséges intelligencia (Artificial
Intelligence - Al) egyik leggyorsabban fejl6ds tudoméanyteriilete. Ez 22| alapjan olyan
algoritmusokat foglal magaba, melyek a bemeneti adatok alapjan végzett tanitasok so-
ran szerzett tapasztalatok segitségével onalloan képesek dontések meghozatalara. Ezen
beliil 3 nagyobb csoportot szokds megkiilonboztetni. Ezek kozé tartozik a Feliigyelt Ta-
nulas (Supervised Learning), ahol cimkézett adatokkal torténik a tanuléas, azaz egy adott
bemenethez meghatéirozott kimenet tartozik, és ez alapjan allithato fel koztiik a fiiggvény-
kapcsolat |23]. A méasodik nagyobb csoport a Feliigyelet nélkiili Tanulas (Unsupervised
Learning), ahol cimkézetlen adatokbol keriilnek meghatéarozéasra a kimeneti Osszefiiggé-
sek. Ezen modszerek hatranya, hogy egyarént sziikség van tanité adatszettekre, melyek
ugyan egyre nagyobb szamban allnak rendelkezésre, de sok esetben nem elegendéek. Erre
nyujt megoldast a harmadik csoport, a MegerGsitéses Tanulas (Reinforcement Learning
- RL), melyet a kutatas soran alkalmaztam, igy a kovetkezd alfejezetekben részleteseb-
ben is bemutatéasra keriil. A 3 klasszikus megkozelités mellett a mélytanulasrol (Deep
Learning - DL) is fontos szt ejteni, mely a korabban ismertetett modszerekkel kozosen
is alkalmazhato [24]. Ezt a kapcsolatot mutatja be a abran lathato Venn-diagram.

reinfarcement
learning

deep
reinforcement
degh
supervised 2 unsupervised

leaming learning

machine
learning

artificial
intelligence

2.1. abra. A kiilonbo6z6 gépi tanuléasi formak kozti kapesolat (forras: [24])



2.1. Megerdésitéses Tanulas

Megerdsitéses Tanulas soran a korabban bemutatott modszerekkel ellentétben nem a meg-
1év6 bemeneti adatszettekbdl, hanem a tanul6 egység pillanatnyi megfigyelései alapjan tor-
ténik a tanulas. Ebben az esetben nincsenek elére definialt feladatok. A tanulas célja, hogy
a dontéshozo olyan beavatkozasokat vélasszon adott szituaciokban, hogy egy numerikus
jutalomértéket maximalizaljon. Ekkor tehét a konkrét "jo" megoldas megadasa helyett az
agensnek a probalkozasai soran maganak kell megismernie a legnagyobb jutalmat eredmé-
nyezG dontési sorozatot. Ezzel kapcsolatban kiemelendé a feladatot megfelelGen koriilird
jutalomfiiggvény valasztasanak fontossidga. Erre a folyamatra egy un. Markov dontési
folyamatként (Markov Decision Process - MDP) tekinthetiink, mely absztrakt modon a
kovetkezSképp irhato le. Egy adott kornyezetben az agens, vagyis a tanul6-dontéshozo
egység folyamatos kolcsonhatasban van a kornyezetével. Ennek soran megfigyeléseket
végez a kornyezet adott pillanatbeli allapotarél, és ez alapjan dont az elvégzendds be-
avatkozasrol. Ennek hatasara a kornyezet allapota megvaltozik, és az dgens szaméra egy
numerikus jutalommal egyiitt visszacsatolodik, mely informéaciot ad a beavatkozas ming-
ségérdl [25]. Ezt a folyamatos kolesonhatési ciklust mutatja be a abra.

Agent ]

state reward action
S, R, A,
Rt+1 [

< n
<> Environment |«

2.2. abra. Az agens és a kornyezet kolesonhatéasa egy Markov dontési folyamatban (forras:
[25])

Az MDP leirasa egy {S, A, P, R} listaként torténhet, ahol S a kornyezet pillanatnyi
allapotat, A az agens szamara elérhet§ beavatkozéasokat, és P az allapot-transzforméacios
valoszintiségeket, azaz a valasztott beavatkozés alapjan a kornyezetet 4j allapotaba vivs
fiiggvényeket tartalmazza, valamint R a jutalomfiiggvény. Az dgens tehat minden 1épés
soran megkapja a kornyezet pillanatnyi s, allapotat, majd az a;, beavatkozast vélasztja.
Ennek kivitelezése soran a P(s;, a; | s¢41) allapotatmenet megy végbe a kornyezetben. A
beavatkozas minGségérdl, azaz "josagarol" a jutalom ad informaciot, mely minden idépil-

lanatban kiosztéasra keriil. A cél a folyamatos interakciok sordn a hossza tavon varhato
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jutalom maximalizalasa, mely az alabbi egyenlet alapjan hatarozhaté meg:

T
Gi=>Y 7'n (2.1)
t=1

ahol v az un. "discount factor", ami meghatarozza a jovGbeli jutalmak fontossagét, vala-
mint r; az adott ¢ idGpillanatban kapott jutalom.

A cél elérése érdekében az dgens un. "policy" fliggvényét fejleszti, melyet m-vel szokas
irja le. Ennek valtoztatdsi modjai az egyes MegerGsitéses Tanulasi metodusok szerint
kiilénboznek. Annak meghatéarozéasara, hogy egy adott "policy" kévetése mellett mennyire
"j6" az adgens szamara egy adott helyzetben lenni, az tn. "value", azaz értékfiiggvényeket
hasznaljuk, melyek a kovetkezSképp irhatoak le:

Az allapot-érték (state-value) fiiggvény:

U(s) = E[Gy | S¢ = 5] (2.2)

ahol E,[-] a valtozo varhato értékét adja meg, ha az agens 7 "policy"-t kovet, valamint ¢
az adott iddpillanat.

Ehhez hasonléan a beavatkozas-érték (action-value) fliggvény:
¢r(s,a) = E [Gy | Sy = s, Ay = d (2.3)

Megerésitéses Tanulas soran a feladat egy olyan optimélis "policy" megtalalasa, mely a
legnagyobb hosszutéava jutalmat eredményezi. Ezen optimaélis fiiggvény meghatarozasara
szolgél a optimalis allapot-érték fiiggvény, valamint a optimélis beavatkozas-
érték fiiggvény, melyek a kovetkezSképp irhatok fel:

V.(s) = mazx V() (2.4)

¢+(s,a) = maz (s, a) (2.5)

Ezen optimalis értékek meghatarozasara a Bellman optimalitasi egyenlet szolgal, mely

gs esetén a kovetkezSképp irhato fel:

4« (S’ CL) = ]E[Rt-l-l + ymax Q*(S/a CL,)] (26)

ahol R, az s allapotban torténd a beavatkozas utan kapott jutalom, az egyenlet méasodik
fele pedig a maximaélis csokkentett jutalom értéke az Osszes lehetséges jovébeli (s/,a/)
allapot-beavatkozéas par koziil.

Mindezek tényezék mellett egy, a Megerdsitéses Tanulasra vonatkozd fontos jellem-



z8 az un. "exploration or exploitation", azaz felfedezés vagy kihasznélas kérdéskore. A
tanulas folyamata soran a korabban emlitettek szerint az agens a lehetd legnagyobb 0ssz-
jutalomra torekszik, melyhez nyilvanvaléan a kordbban szerzett tapasztalatai alapjan a
legtobb jutalmat eredményezé beavatkozasokat valasztja. Ezzel szemben viszont sziikség
van arra, hogy az dgens megismerje tobbféle beavatkozas éltal is a kaphato jutalmakat.
Ezek alapjan tehat egyaréant fontos a lehet&ségek megismerése probalkozasok altal, vala-
mint a tanulas el6rehaladtaval ezek koziil a legjobbak alkalmazasa. A kétféle cselekvés
kozti egyensiily megtalalasara alkalmas az Gn. "Epsilon-Greedy" algoritmus. Ekkor meg-
hatarozunk egy tn. felfedezési ratat (exploration rate, jelolése: ¢), mely a felfedezésnek,
azaz a véletlen beavatkozas valasztasanak valoszintiségét adja meg. Természetesen ekkor a
korabbit tapasztalatok alapjan legjobbnak télt beavatkozas valasztasi valoszintisége 1 —e.
A tanitas soran egy lehetséges megoldas az allando értéki e hasznélata, azonban a tanulés
felgyorsulasat eredményezheti, ha elGszor a tapasztalatszerzés céljabol magasabb felfede-
zési ratat valasztunk, majd az értéket a folyamat el6rehaladtaval csokkentjiik. Mindez
torténhet tobbek kozott egy bizonyos jutalom-hatarérték elérése utan [26], valamint id6
vagy lépésszam alapjan. A kutatés soran az e értékét a lépésszam alapjan exponenciélis

modon csokkentettem egy bizonyos hatarértékig, mely az alabbi moédon irhato le:

€0d"” ha €,_1 > €nin
€n = (2.7)
€min  ha €,1 < €min
ahol €, a felfedezési rata az n-edik lépésben, ¢y a felfedezési rata kezdeti értéke, d a
felfedezési rata csokkenésének mértéke, €,,,, pedig a felfedezési rata minimalis értéke.

A Megerésitéses Tanulasi algoritmusok tobbféle szempont alapjan csoportosithato-
ak. Attol fliggGen, hogy az értékfliggvények vagy kozvetleniil a "policy" optimalizala-
sara toreksziink, megkiilonboztetiink érték-alapta (value-based) és policy-alapu (policy-
based) modszereket, valamint ezek kombinéciojat, az tn. "actor-critic" metddusokat.
Az agens kornyezetrsl alkotott képe alapjan az algoritmusok lehetnek modell-alaptuak
(model-based), valamint modell nélkiiliek (model-free). Megerdsitéses Tanulas esetén a

leggyakrabban model-free algoritmusok keriilnek alkalmazasra.

2.2. Mély Megerd6sitéses Tanulas

Mélytanulas (Deep Learning) soran mély neuralis halozatokat (Deep Neural Network)
alkalmazunk szdmitasi modellként, melyek a bemeneti adatok tetszSleges reprezentaci-
6jat képesek megtanulni [27]. Egy ilyen halozat szerkezetében a bemeneti és kimeneti
rétegek mellett egy vagy tobb tn. rejtett réteg is talalhatdé. A bemeneti utan kévetkezs
rétegek esetén az egyes neuronok bemeneti értékei az el6z6 réteg neuronjai altal adott ki-

menetek stlyozott 6sszegeként hatarozhatoak meg [24]. Az egyes rétegek neuronjai kozti



kapcsolatot ezek a silyok adjak meg, melyeket a 6 paraméter tartalmaz. Az Osszegzés
utan altalaban valamilyen nemlinearis transzforméciot vagy aktivaciot alkalmaznak a ne-
uron bemenetére, mely lehet&séget nydjt a modell szamara komplexebb Osszefiiggések
megtanulasara. Az ilyen fiiggvényekre példa lehet a sigmoid, a tanh, valamint az egyre
gyakrabban alkalmazott ReLU. A neuralis hal6zatokkal megvalositott tanulési modellek
pontossagat a veszteségfiiggvény fejezi ki. Ennek optimalizalasa a "backpropagation",
azaz hiba-visszaterjesztés modszerével torténik, ahol a héalé paramétereit a korabbi ite-
racio hibai alapjan valtoztatjuk. Mindezt kiilonb6z6 optimalizalo algoritmusok, mint az
SGD, Adam vagy RMSprop hajtjak végre. Ezen modszer fontos paramétere az tn. "lear-
ning rate" vagy tanulasi rata (jelolése: «), mely a paraméterek valtoztatasanak mértékét
hatarozza meg iteracios lépésenként [28].

Jelenleg szdmos alkalmazasi teriilete ismert a mélytanuléasnak, példéul képek és videok
feldolgozésaban vagy beszédfelismerésben. Mindezen sikerek kapcsan felmeriilt a Megerd-
Mély Megerdsitéses Tanulasnak (Deep Reinforcement Learning). Ekkor a neuralis haloza-
tokat fliggvényapproximatorként hasznéljuk, példaul az értékfiiggvények vagy a "policy"
fiiggvény modellezésére. A korédbban alkalmazott approximatorokkal (pl. SVM, donté-
si fa) szemben nagy elény, hogy a neuralis hélozatok képesek nagyobb mennyiségii adat
feldolgozaséara [28]. A kutatés soran is felhasznalt Konvolucios Neuralis Halozatok (Con-
volutional Neural Network - CNN) egyik {6 felhasznélési teriilete a kép jellegti adatok fel-
dolgozasa. Az ilyen halozatok elsé rétegei a konvolicios rétegek, ahol a bemeneti adatokra
a "kernel" paraméter alapjan, mely a feldolgozasi sziir6k szaméat adja meg, konvoltcios
miveletet végziink. Ez utdn a "pooling" réteg segitségével a konvolucié felbontésat csok-
kentjiik, majd a "flatten" réteggel a tobbdimenzios adatokbdl egydimenziost csinalunk,
hogy a halozat végén szerepld teljesen Osszekotott rétegek bemenetét képezhessék. Az
ilyen halozattal tanitott agensek kornyezettel valo interakcidjat mutatja be a [2.3] dbra.
Ez alapjan lathato, hogy a halé bemenetét a kornyezetrél végzett megfigyelések képzik, a

kimenet pedig a vélasztott beavatkozas.
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2.3. dbra. A Mély Megerésitéses Tanulas megvalositasa Konvolucidos Neuralis Halozattal

2.3. DDQN

A Q-tanulas (Q-learning) fogalma el6szér [29]-ben keriilt elgszor definidlasra, mely a
MegerdGsitéses Tanulas fejlédésének egyik fontos mérfoldkéve volt. A modszer az érték-
alapt, modell nélkiili algoritmusok k6zé sorolhatd, mely soran az optimalis "policy"-t a
beavatkozas-érték fiiggvény modositasain keresztiil érjitk el. A Q-tanulds az tn. "Tem-
poral Difference (TD)" tanulasra vezethets vissza [25]. A Q értékek frissitési szabalyat a

kovetkezd egyenlet irja le:

Q(Sy, Ay) < Q(Sy, Ay) + a[Rpq + ’Ymgﬂf Q(Si11,a) — Q(Sy, Ay)] (2.8)

A kezdetben alkalmazott tabularis Q-tanulas esetén az egyes Q értékek tablazatszertien
tarolodtak, melyek az allapottér és a beavatkozési tér méretének névekedésével til nagy
szamitéasi kapacitasigényhez vezettek, ezaltal indokoltta valt a beavatkozas-érték fliggvény
neuralis halézattal torténd kozelitése. Ebben az esetben a Bellman optimalitasi
egyenletben a Q értékek a hélo 6, paramétereitsl is fliggévé valnak, igy az egyenlet a

kovetkezdképp modosul:

Q; = R + 7 Q(Sig1, argmaxQ(Si11, a; 04); 6;) (2.9)

A Q-figgvény neuralis haloval torténd, nemlinearis approximécidja instabilitashoz,
vagy akar divergencidhoz is vezethet, melynek okai a megfigyelések sorozataban fellelhetd
korrelaciok, a tényleges Q-értékek és a kozelitends célértékek kozti kapcesolat, valamint

az a tény, hogy a Q-fliggvényben torténd kisebb modositasok is jelentds véltozasokat
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okozhatnak a "policy" fliggvényben. Ennek kikiiszobolésére hozték létre [30] szerzéi a
"Deep Q-Network", azaz DQN algoritmust, mely a kovetkezd ujitasokat tartalmazza a
hagyomanyos, neurélis haloval torténd megvalositashoz képest. A megfigyelési szekvencia
korrelacioinak feloldasara az un. "experience replay" modszerét alkalmazzék, mely so-
ran az adgens tapasztalatai adatszettekben tarolédnak el, amibdl véletlenszertien vesznek
mintat a Q-tanulas paramétereinek frissitéséhez. Emellett a masik két emlitett probléma
feloldasat egy "target" halozat alkalmazasaval végzik, melynek paraméterei (6, ) a folya-
matosan frissitett Q-halozat értékeivel csak bizonyos 1épéskozonként irdédnak feliil. Ekkor

az optimalis Q érték egyenlete a kévetkezSképp irhato fel:

PN = Rept + 9 Q(Ser1, argmazQ(Sey1, a3 07 ) 07) (2.10)

A hagyomanyos Q-tanulas és DQN esetén is lathato, hogy a beavatkozas kivalasz-
tasahoz, valamint kiértékeléséhez is ugyanazon paramétereket alkalmazzuk. Emiatt az
algoritmus hajlamosabba valik tulbecsiilt értékeket valasztani, és az ebbdl eredd tulzott
optimizmus a tanulasi folyamat el6rehaladtaval jelentGs eltéréseket okozhat. A tulbecs-
lési probléma kikiiszobolését szem el6tt tartva jott létre a Double Q-learning algoritmus.
Ebben az esetben a beavatkozas kivalasztésa elkiilonitésre keriil a kiértékeléstsl, mely cél-
bol két, kiilonbézé paraméterekkel (6, és 6,) rendelkezd neuralis halozatot alkalmazunk.
Az egyes halokat valtakozoan, az epizodok soran szerzett tapasztalatokkal véletlenszertien

frissitjiik. @Q* egyenlete ekkor az aldbbiak szerint alakul:

wDouble@ — Ry 1+ 4 Q(Sip1, argmazQ(Sis1, a; 6,); 6,) (2.11)

Ez alapjan lathato, hogy a beavatkozas valasztasat, valamint a kiértékelést kiilonb6zé
paraméterekkel rendelkezd héalozatokkal végezziik.

[31] szerzéi a Double Q-learning és a DQN el6nyeit 6tvozve hoztéak létre a Double DQN
(DDQN) algoritmust. Ekkor a Bellman optimélis egyenlet a kdvetkezé alakban irhato fel:

:DDQN = Ryy1 + 7 Q(Sia1, argmax@Q(Siiq,a;6,);0,) (2.12)

A egyenlettel Osszevetve megfigyelhetd, hogy a hagyomanyos Double Q-learning
algoritmussal szemben mindossze annyi moédosult, hogy az értékbecslés a DQN-ben beve-
zetett "target" halo értékei alapjan torténik. Emellett fontos kiemelni, hogy a "target"
halo frissitése a DQN-ben megismert moédon, bizonyos szamu 1épés utan torténik. Ezen
kiviill a DQN masik fontos Osszetevije, az "experience replay" szintén megtalalhato a
DDQN mobdszertanaban is.
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2.4. Multi-Agens Megerdsitéses Tanulas

Multi-dgens Megerdsitéses Tanulas (Multi-Agent Reinforcement Learning - MARL) esetén
egy kozos kornyezetben tobb szekvencidlis dontéshozo agens is szerepel, melyekkel egyide-
jtleg interakciot folytat [32]. Ekkor az egyagenses tanulasban megismert Markov dontési
folyamat egy un. "Markovi jatékka" (Markov Game) alakul, mely el6szor 33| altal kertilt
leirasra. Ez az MDP kiterjesztésének foghato fel, mely altal az dgensek képessé véalnak
a kornyezettel és az egymassal valo interakcidra. A korabban bemutatott lista az agen-
sek szamanak fliggvényében modosul, mely igy {N, S, A;, P, R;} forméaban irhaté fel, ahol
N az agensek szama, S az Osszes dgens altal megfigyelt allapottér, A; az egyes dgensek
beavatkozasainak vektora, P az Osszes agens beavatkozésa altal elért allapot-atmeneti va-
loszintségi fiiggvény, R; pedig az egyes dgensek szaméra kiilon visszacsatolt jutalomérték.

Ezt az interakcios folyamatot mutatja be a [2.4] bra.

joint state S

e ™ ) reward r_t
_‘r:: Agent 1 E E
Nasd T

Agent 2 I Eoe =
o D) joint action R
. N
. M
E
N
T
-'J

2.4. dbra. Az agensek és a kornyezet interakcidja Multi-agens Megerdsitéses Tanulas esetén
(forras: [34])

A kiilonboz6 MARL tanitasi sémék csoportositasa tobbféle szempont szerint tortén-
het. [35] alapjan az dgensek feladata szerint megkiilénboztethetiink (teljesen) kooperativ,
(teljesen) kompetitiv és vegyes algoritmusokat. Kooperativ esetben az dgensektdl egyiitt-
miikodést varunk egy kozos cél érdekében. Ebbdl kifolyolag az Gsszes dgens egy kozos
jutalmat kap. Ezzel szemben kompetitiv esetben az egyes dgensek csak a sajat jutalmuk
maximalizalasara torekszenek, még abban az esetben is, ha ezzel mésik agenst hatral-

tatnak. Vegyes algoritmusok esetén pedig se nem teljesen kooperativ, se nem teljesen
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kompetitiv moédszerekrsl beszéliink, tehat ebben az esetben nincsenek megkotések a ju-
talmazast tekintve. Emellett az egyes dgensek tobbirsl valoé tudomasa szerint is torténhet
a csoportositas. Eszerint megkiilonboztethetiink centralizélt és decentralizalt kornyezete-
ket. Centralizalt esetben az Osszes agens megfigyelései elérhetéek és ismertek, ezeket a
beavatkozasokkal egyiitt egy kozos neurdlis hald kezeli. Ezen modszerrel kis dgensszam
esetén jo eredmények érhetéek el, azonban az agensszam novelése soran skalazhatosagi
problémék lépnek fel. A méasik nagyobb csoportot a decentralizalt kornyezetek adjak,
ahol minden agens a sajat "policy" fiiggvénye alapjan cselekszik, melyek parhuzamosan
keriilnek tanitasra. Ekkor a tanulasi folyamat elérehaladtéval, ahogy az agensek egyre
inkadbb alkalmazkodtak egymashoz, folyamatosan né a tanulasi idé.

A t6bb dontéshozo egységet is tartalmazo kdrnyezetek kezelésére valo képesség mellett
a Multi-agens Megerdsitéses Tanulas el6nyei kozé tartozik a tanulas sebességének novelése
a parhuzamos szamitasok altal. Ezen feliil az 4gensek kozti kommunikacié (vagy tapaszta-
lataik egymassal val6 megosztéasa) is hasznos lehet azonos feladatot ellato dgensek kozott,
valamint az dgensek egymast is tanithatjak ezaltal. Mindemellett lehet&ség nyilik akéar
arra is, hogyha valamelyik dgens nem tudja feladatat ellatni, akkor egy masik ezt helyet-
te elvégezheti. Tobb agens jelenléte egy kornyezetben azonban tébbféle probléméhoz is
vezethet. Ezek kozé tartozik a nem stacioner kornyezet, melyet az egyszerre torténd tobb
beavatkozas okoz. A részleges megfigyelhetGség problémaja a Részlegesen Megfigyelhe-
t6 Markov dontési folyamat (Partially Observable Markov Decision Process - POMDP)
hasznalataval kiiszobolhets ki, ahol a kordbban bemutatott listaban lévé allapottér szét-
valik az egyes agensek megfigyeléseinek vektorara, valamint a rendszer nem megfigyelt
allapotaira. Kooperativ kdrnyezetekben a kézosen osztott jutalom alapjan az egyes adgen-
sek nem tudnak kovetkeztetni arra, hogy ehhez mennyi volt a sajat hozzajarulasuk. Ez
okozza az un. "Credit Assignment" jutalmazasi problémat. Erre a jelenségre példaul
szolgalhat akar a kozuti kozlekedés is, ahol ugyan egyértelmiinek tiinhet a jutalmazasi
stratégia megvalasztasa, de a jutalmak eloszlasa Osszetett kérdéseket vet fel. [36] alap-
jan a kooperativ jutalmazas eredményezhet egy onzetlen, kooperativ stratégiat, azonban
felmeriilhet az tn. "lazy agent" probléma is. Mindezek mellett [32] az tn. "shadowed
equilibrium" probléméat emeli ki.

A centralizalt tanulés legszélsGségesebb fajtaja az in. "parameter sharing" [37], mely a
Megerésitéses Tanulasban el@szor [38]-ben keriilt definidlasra, majd késébb a Mély Multi-
agens Megerdsitéses Tanulasban is sikeresen alkalmaztak [39]. Ez az algoritmus egyetlen
"policy" fiiggvényt tartalmaz, melyet az agensek kozosen fejlesztenek, ezaltal kézenfekvs
megoldasként szolgél abban az esetben, amikor az egyes agensek szamara hasonlo, vagy
akir ugyanaz a megvalositando feladat. Mindez az erdforras-igény csokkenését, valamint

a konvergencia gyorsulasat eredményezi.
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3. fejezet

Felhasznalt kornyezet

3.1. Autopalya kornyezet

A szimulaciok soran a bevezetésben ismertetett probléma modellezésére a Farama Founda-
tion projektjének részét képz6 Highway-env kornyezetet hasznaltam fel. Ez tobbféle
kozlekedési szituacio (pl. autopélya, keresztezddés, korforgalom) minimalista reprezen-
tacidojanak gytjteményét biztositja az autoném jarmdiranyitasban felléps dontéshozatali
feladatok modellezésére. Mindezek koziil a kutatéas soran a highway, azaz autopélya kor-
nyezetet alkalmaztam, mely egy tobbsavos autopalyés forgalmi szituaciot reprezental. A

abra a kornyezet grafikus megjelenitését mutatja be, melyen zold szinnel az dgens altal

iranyitott, mig kékkel az egyéb jarmtvek lathatoak.

3.1. abra. A kornyezet vizualizacidja

A kovetkezSkben a kornyezet egyes jellemzéi a kornyezet dokumentécioja alapjan ke-
riillnek bemutatasra. A haladés sorédn az agens feladata tobb részre bonthaté. Ezek koziil
a legfontosabb az elére meghatérozott tartomanybeli referenciasebesség tartésa, a tobbi
jarmtvel valo titkozés elkeriilése mellett. Ezen feliil a jobbra tartas is figyelembe vett
szempont. A felsorolt tényez6k hatarozzak meg a tanitasi folyamat soran az agens jutal-
mazéasat, tehat a jutalomfiiggvény ezekbdl az OsszetevSkbol all Gssze. A sebesség alapu
jutalom egy meghatarozott sebességtartomanyon beliil keriil kiosztasra, nulla és a maxi-

maélis jutalom kozt linearisan leképezve. Ez a kovetkezGképp irhato le:

V—VUmin <L <
Rs — VUmaxz —VUmin RSmaz’ ha Umin = U = Umag (31)

0, eqyébként
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ahol R, a sebesség alapi jutalom, v az iranyitott jarmi adott pillanatbeli sebessége, v,in

és Umqr a jutalmazési sebességhatarok, valamint R a maximalis sebességnél elérhetd

Smax
jutalom értéke.
Més jarmiivekkel valo iitkozés esetén az agens biintetést kap, valamint az epizdéd meg-

szakitasra keril:

Rerashea  ha itkozitt
R, = hed (3.2)

0 egyébként
ahol R, az iitkozési jutalomrész és R qsneq @ biintetés értéke.
A jobbra tartas jutalma R; szintén linearis leképezéssel all el6 az alapjan, hogy melyik
savban halad a jarmi. Ebben az esetben tehat a leginkabb jobboldali sav jelenti a ma-
ximélis, mig a legbelsd sav a 0 jutalmat. A jutalomfiiggvényben ezek a részek keriilnek

Osszegzésre, majd 0 és 1 kdzott normalizalasra:

r=Ry+ R+ R (3.3)

r— Rcrashed
R = 3.4
RSmaz + leaz - Rcrashed ( )

A jarmtivek kinematikajat a Kinematikai Kerékparmodell [41] adja meg, mely az alabbi

egyenletekkel irhato le:

& =wcos (Y +p) (3.5)
y =wvsin (¢Y + f) (3.6)
v=a (3.7)

P = %sinﬁ (3.8)
= tan! (% tand) (3.9)

ahol (z,y) a jarmd pozicidja, v a sebessége, 1) az iranyszoge, a a gyorsulésa, [ a szlip
szoge a sulypontnal, § pedig az els6 kerekek kormanyszoge.

A nem 4gens altal iranyitott jarmtvek hossziranya viselkedését az IDM modell [14],
mig keresztiranyu viselkedését a "Minimizing Overall Braking Induced by Lane change"
(MOBIL) modell hatarozza meg [42].

Az IDM modell a kovetkezs egyenletekkel adja meg a jarmi gyorsulésat:

, v d .,
b=l - (2~ (5 (3.10)
4 = do+ T+ 20 (3.11)

2v/ab
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ahol v a jarmi sebessége, d az elGtte halad6 jarmttsl vald tavolsaga, a dinamikajat pedig
a kovetkezd paraméterek adjak meg, melyeket a kornyezet inicializalasakor definidlunk:
v a kivant sebesség, T a kivant idérés, dy a kivant tavolsag, a és b a legnagyobb gyorsulas
és lassulas értékek, valamint ¢ a sebességi kitevd.

A MOBIL modell szerint a jarmi akkor valt savot, amikor biztonsagos (vagyis nem
"bevag" a masik jarmd el¢) (3.12), valamint ha arra 6sztonzi a forgalom (3.13). Ez a két
feltétel a kovetkezs egyenletekkel irhato le:

Qp > —bsqfe (3.12)
Qe — Qe+ PGy — ap + G — o) > Aayy, (3.13)

ahol ¢ jeloli az irdnyitott jarmivet, o a savvaltas el6tti, mig n a savvéltas utani kovets
jarmivet, a és a a jarmtivek savvaltas elGtti és utani gyorsulasa, valamint a kornyezet
inicializalasakor meghatarozott paraméterek kozé tartozik p "el6zékenységi" kitevs, Aayy,
gyorsulasvaltozas, mely a savvaltas elGidézéséhez sziikséges, valamint byq . a maximalisan

kiszabhato lassulas "bevagas" esetén.

3.1.1. Allapotreprezenticio6

A tanitas szemszogébdl az egyik legfontosabb tényezé az, hogy a jarmd hogyan érzékeli
és irja le a kornyezetét, mivel a neuralis halé bemenetét ezen megfigyelések képzik. Ezt
a kornyezet ,Observation” paramétere adja meg, melybdl a projektben alapvet&en tobb
valtozat is megtalalhato, tobbek kozt a kovetkezGek: "Kinematics", "Grayscale Image",
"Occupancy grid" és "Time to collision". A feladat megoldasara ezek kozil valasztottam
allapotreprezentaciot. A kivéalasztas soran fontos szempont volt, hogy az eleve magas
szamitasigényd Multi-dgens Megerdsitéses Tanulési folyamat tanulasi idejét ne ndvelje
tulsagosan a valasztott allapottér, valamint tetszéleges szamu jarmd és megfigyelt ténye-
76 kezelésére legyen képes. A felsorolt reprezenticiok koziil a "Grayscale Image" egy
sziirkearnyalatos képét képzi az adott idépontbeli dllapotnak, melynek feldolgozésa tulsa-
gosan eréforrasigényes. A "Kinematics" allapotterének nagysagat a kornyezetben szerepld
jarmivek szama hatérozza meg, mely paraméter igy nem modosithatéd tetszélegesen. A
"Time to collision" reprezentacié esetén pedig csak a kozelben 1év6 jarmiivekkel valo iitko-
zés idejére torténik becslés a jarmiivek sebessége alapjan, mas paraméter megfigyelésére
nincs lehetéség. Ezen tényezdk figyelembevételével esett a vélasztasom az "Occupancy
Grid" allapotreprezentaciora, mely egy 3D matrixként foghato fel. Ez a jarmi koriili két-
dimenzios teret elére meghatarozott méreti cellakra osztja tigy, hogy az irdnyitott jarmi
mindig kozépen talalhato. A méatrix harmadik dimenzi6jat a megfigyelt jellemzsk szama
hatarozza meg, melyek igy kiilon csatornakon kertilnek eltarolasra. Az allapotreprezen-

tacio egyes cellai az agenshez képesti relativ értékeket tartalmazzak, valamint 0 és 1 kozé

17



vannak normalizadlva. Erre mutat be egy példat a abra, ahol egy adott szituaciéban

lathatoak az egyes tényezdk szerint elkiilonitett csatornék.

Szituacio:

presence: on road:

V! vy

3.2. dbra. Az "Occupancy Grid" allapotreprezentacio

A valasztott reprezentacié elénye, hogy annak mérete fiiggetlen a kornyezetben ta-
lalhato jarmiivek szamatol. Ennek koszonhet&en ezen paraméter értéke véletlenszertien
felvehets, mellyel a valosidgos kozuti forgalmi szituaciok kozelithetGek. A cellakra osztés-
sal kellGen részletes, de nem tul komplex informaciot kaphatunk a jarmiivek kornyezetérsl.
Mindemellett pedig tetszéleges szamu tényez6 figyelheté meg vele. Ezzel szemben a hat-
ranyai kozé tartozik, hogy sok "iires", azaz 0 értéket tartalmazo eleme van, mivel az ut
kornyezetét is érzékeli. Ezzel kapcsolatban a megfigyelt tér méretének igazitasa, azaz
"keskenyitése" is felmeriilhet. Azonban mindezen jellemzGket szem el6tt tartva, mivel az
Osszes kordbban megfogalmazott elvarast teljesiti, igy indokolhato a reprezentécio véalasz-

tasa.

3.1.2. Beavatkozasi tér

A tanuléas egy masik alapvets tényezGje a neuralis halo kimenetét képzd valasztott beavat-
kozas. Ezzel kapcsolatban fontos kiemelni, hogy a dontéshozatal folyamata két szintre
bonthat6. Az alacsonyabb szintti dontéshozatal sordn kozvetleniil a jarmi gyorsulasat
és kormanyzasi szogét szabélyozzuk. Ezzel szemben a magasabb szinten a sédv- vagy a
sebesség valtoztatasarol sziiletik dontés, ami egy utasités formajaban keriil tovabbitasra
az alacsonyabb szinti szabalyozoknak a kivitelezéshez. A kornyezetben mindkét szinti

beavatkozashoz taldlhatoak implementaciok. Az alacsonyabb szinten folytonos és diszkrét
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beavatkozasi tipusok érhetéek el, azonban a feladat soran az iin. "Discrete Meta-Actions"
tipust hasznaltam fel. Ez a magasabb szinti dontéseket reprezentélja, azaz a beavatko-
zasi tér a kovetkezd diszkrét beavatkozasokbol all: balra vagy jobbra torténd savvaltas,
gyorsitas vagy lassitas, valamint az un. ,jidle”, azaz sav- és sebességtartas. Az dgens altal
kivalasztott beavatkozast ebben az esetben egy aranyos (P) hossziranyt, valamint egy
aranyos-derivativ (PD) keresztiranyu szabalyozo hajtja végre. A reprezentaci6 el6nyei
kozé tartozik még, hogy olyan szituaciokban, amikor a valasztott beavatkozas nem lenne
végrehajthato (pl. bal széls§ savban haladas esetén balra savvaltas, maximalis sebességgel

haladaskor gyorsitas), automatikusan az "idle" beavatkozés lép életbe.

3.2. Mo6dositasok

A kornyezet alapvetéen tamogatja a MARL algoritmusok hasznalatat, azonban ez nem
minden részkornyezet esetén érheté el. Ebbdl kifolyolag a ,highway” modositasara volt
sziikség, mely sordn az allapotreprezentécid, a valasztott beavatkozasok, valamint a ju-
talmak szamitasa gy valtozott, hogy egyszerre tobb agens kezelésére is képes legyen.
Mindezt az egyes jarmitivek megfigyeléseinek és beavatkozasainak vektorba rendezésével
valositottam meg. FEzen vektorok hosszat az dgensek szama hatérozza meg, mely altal
a modszer egyagenses tanitasra is alkalmazhato. A tanitasi folyamat felgyorsitéasa érde-
kében a kornyezet egyik gyorsabb valtozatat, a ,highway-fast™et hasznéltam fel. Ez a
szimulacio6 frekvencidjat és a kdrnyezetben szerepld jarmivek szamat csokkenti, mely al-
tal az epizodok hossza is lerovidiil. Emellett a nem &gens altal irdnyitott jarmiivek kozti

itkozések sem keriilnek figyelembevételre.
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4. fejezet

Tanitasi folyamat

A felkonfiguralas utan egy DDQN agenst implementaltam a kornyezetbe. A feladat meg-
oldasara a cella jellegti informéciok feldolgozasara gyakran alkalmazott konvoltciés ne-
uralis halozatot (Convolutional Neural Network — CNN) hasznaltam, figyelembe véve a
korabban megadott allapotreprezentaciot. Az agens és a halozat hiperparamétereit a [4.1

tablazat foglalja Ossze.

4.1. tablazat. A tanitashoz hasznalt hiperparaméterek

Paraméter Erték
Learning rate 0,0001
Discount factor 0,99
Epsilon decay 0,999995
Epsilon min 0,01
Batch size 128
Burn-in 256
Memoria mérete 100000
Sync every 20
Rejtett konvolicios rétegek szama 3
Szlirék szdma (rétegenkeént) 32, 128, 2
Rejtett teljesen 6sszekotott rétegek szama 3
Neuronok szama (rétegenként) 4096, 256, 128
Aktivacios fiiggvény ReLU
Optimalizal6 algoritmus Adam
Veszteségtiiggvény MSE
Sebesség jutalmazési tartomény [20, 30|
Sebességi jutalom 0,4
Utkozési biintetés -1
Jobbra tartési jutalom 0,1

A tanitasokat egy 3 savos, 20 jarmtvet tartalmazo kornyezetben végeztem, melyek

kozil 1-et vagy 4-et irdnyitott dgens. Az egy- és tobbagenses tanitasokat els6 korben
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egyarant az eredeti allapotreprezentacioval végeztem, ahol a megfigyelt tényezsk a kovet-

kezGek voltak:
e A jarmi adott cellaban valo jelenlétét jelz6 binaris indikator (presence)
e Az utat és a kornyezetét elkiilonité binaris indikator (on road)
e Az adott cellaban talalhato jarmi hossziranyu sebessége (v,)
e Az adott cellaban talalhat6 jarmi keresztiranyt sebessége (v,)

Az els@ iteraciokat kovetéen az allapottér az alabbi tényezdkkel keriilt bévitésre:

e A jarmi kovetkezd lépésben kivant helyzete irdnyszogének szinusza (sin d)

e A jarmi kovetkezd lépésben kivant helyzete irdnyszogének koszinusza (cosd)

Mindezen bévitések hatasadra a megfigyeléseket végzs jarmid a tobbi agens pillanatnyi
allapota mellett a jovébeli szandékaikrol is informéaciohoz jutott.

A Multi-agens Megerdsitéses Tanulas soran minden esetben a korabban bemutatott
,parameter-sharing” modszert alkalmaztam. Az agensek jutalmazéasa teljesen kompeti-
tiven tortént, azaz minden agens a sajat cselekedetei alapjén kiilon jutalmat kapott. A

tanitéasi folyamat, ahogy az a[4.T]abra alapjan is lathato, 35000 epizodon keresztiil tartott.

—— 1 agens
—— 1 agens mozgodatlag
—— 4 agens
207 4 agens mozgoatlag
15
E
2
B
3,
10 A
5 -

T T T T T T T
1 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Epizod

4.1. abra. A tanitasi folyamat atlagos jutalomértékei
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5. fejezet

Eredmények

A kutatas sorédn a tanitast elGszor egy agenssel végeztem mindkét korabban bemutatott
allapottér esetére, majd Multi-agens megerGsitéses tanitasi algoritmussal ismételtem meg,
mely 4 agenst iranyitott egyidejtleg.

Az egyes betanitott halozatok teljesitményét egy 100 epizodbdl allo teszt segitségével
értékeltem ki. A tesztet a tanitdshoz hasonléan egy 3 sévos és 20 jarmitvet tartalmazo
kornyezetben végeztem el. Mindegyik halozat esetén egy, négy, nyolc és tizenketts agens
altal iranyitott jarmiivel is megismételtem a tesztet. A teljesitmények Osszehasonlitésara

a kovetkez6 metrikdkat vizsgaltam:

o Utkozések szama a 100 epizod soran
e Atlagos jutalom

o Az dgensek éltal irdnyitott jarmivek atlagsebességei

5.1. Az agensek szamanak hatasa

Els6ként a tanitasi agensszam okozta kiilonbségeket vizsgaltam az eredeti allapottér ese-
tére. Mindezen tesztek eredményeit az tablazat és az abra foglalja Ossze.

Az tablazat alapjan megéllapithato, hogy a két modszer koziil a multi-agens "po-
licy" hasznalataval jelent&sen kevesebb iitkozés tortént az agensszam novelése esetén is.
Ezen okbol kifolyolag az atlagos jutalmak is magasabb értékeket vettek fel, mely szin-
tén a robusztusabb viselkedést tiikrozi. Az egyagenses algoritmus abban az esetben ért
el magasabb atlagjutalmat, amikor a kornyezet nem tartalmazott masik agenst. Ekkor
azonban a sikertelen epizddok széma is novekedett. Mindez arra vezethets vissza, hogy az
agens a sebesség alapt jutalom maximalizaldsanak érdekében magasabb sebességet hajla-
mos vélasztani, ami azonban gyakran eredményez iitkozést. Ezzel szemben a multi-dgens

algoritmus alacsonyabb atlagsebességet valaszt, mely altal az litkdzések szama is csokken,
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5.1. tablazat. Teszteredmények az eredeti allapottér hasznalatakor

Agensek szama | Agensek szdma | - ... Atlagos
(kiértékelés) (tanitas) Utkozések jutalom

1 1 5 24,56

4 2 23,04

4 1 30 21,19

i 14 23,39

3 1 55 18,82

4 32 21,07

12 1 79 14,26

4 46 19,92

és 1gy a jutalmak eloszlasa is egyenletesebbé vélik az epizodok soran. Az agensszam nove-
lésével észrevehetd, hogy a két modszer teljesitménye kozti kiilonbség novekszik, azaz az
iitkozések szaméanak novekedése és igy az atlagjutalmak csokkenése egyagenses "policy"

esetén nagyobb mértékd, mint multi-agens esetben.

32
—— 1 agens
—— 4 agens
30 —-=-= 1 agens négyzetes kozép
—-—=- 4 agens négyzetes kozép
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5.1. abra. Az els6 agens atlagos sebességértékei az eredeti allapottér esetén
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5.2. A megfigyelt jellemz&ék hatasa

Ezt kovetGen a kibgvitett allapottérrel tanitott agensek teljesitményét vizsgaltam, melyet
szintén a korabban bemutatott teszttel végeztem el. A kiértékelés eredményeit az
tablazat és az [5.2] abra mutatja be.

5.2. tablazat. Teszteredmények a kib&vitett allapottér hasznalatakor

Agensek szama | Agensek szama | ;- ... Atlagos
(kiértékelés) (tanitas) Utkozések jutalom

1 1 7 20,91

4 0 22,33

4 1 15 20,32

4 2 22,33

g 1 45 17,01

4 16 21,02

0 1 79 12,42

4 51 17,49

Az allapottér bévitésével mindkét algoritmus jobb eredményeket ért el a mésodik és
a harmadik tesztelési esetben. Az atlagos jutalmak ugyan kis mértékben csokkentek, de
az litkozések szamat tekintve figyelemre mélto javulas mutatkozik. Azonban észrevehetd,
hogy a kiegészité informaciok csak egy bizonyos agensszamig biztositanak elényt. Ezt az
értéket egy bizonyos hatarérték felé emelve méar nem jelentkezik javulés a teljesitményben.
Emellett az els6 (egy agenst tartalmazo) tesztelési esetben érdekes modon az titkdzések
szama nem valtozott jelentésen a korabbi eredményekhez képest, azonban az atlagos juta-
lom csokkent, mely az 6vatosabb stratégianak tudhatd be. Mindkét algoritmus megtanulta
felhasznalni a kiegészité informaciokat, melyre azonban csak a tobbi dgens viselkedésének
becslésére, valamint az ehhez torténd alkalmazkodashoz van sziikségiik. Az utolséd tesz-
telési esetben pedig lathato, hogy a kritikus agensszam tillépésekor mar nem érhetd el
novekedés az atlagos jutalmakban vagy csokkenés az iitkozések szamaban.

Az iitkozések szamat a két tanitasi halmaz soran vizsgalva elmondhato, hogy a kivant
iranyszogek szinuszanak (sin d) és koszinuszénak (cosd) a megfigyelési térhez torténd hoz-
zdadésa a multi-agens "policy" esetén jelentGsebb hatést fejtett ki. Szamszertsitve, a
masodik tesztelési esetben az egyagenses "policy" iitkozéseinek szama 30-rol 15-re, azaz
50%-kal csokkent, mig multi-dgens esetben ez az érték 14-rél 2-re valtozott, azaz 85,71%-
kal csokkent. Mindez a multi-agens tanitas elényeit mutatja, mivel az dgens a tanulasi
folyamat sordn megismerhette a tobbi agens altal iranyitott jarmi viselkedését, szandé-
kait, igy ehhez alkalmazkodni tudott. Ezen feliil az emlitett informacidvatadéas az dgensek
szandékairol a kommunikacio elényeit is megmutatja, habar ez ennek csak egy kezdetleges

formajaként foghato fel.
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5.2. abra. Az els6 dgens atlagos sebességei kibgvitett allapottér esetén

Az abran lathato atlagsebességek az el6z6 teszthalmazhoz hasonlé tendencidt mu-
tatnak. Az egyagenses "policy" hajlamos batrabban cselekedni, azaz magasabb sebessé-
geket véalasztani, mely azonban néha iitkdzéshez vezet, igy az atlagos jutalom csokken,
valamint az epizodok jutalmai ingadozova valnak. Az eredeti allapottér esetén tapasztalt
jutalomingadozéas mértéke mindkét esetben csokkent, mely a multi-dgens "policy" ese-
tén jelentésebb. Ekkor az atlagos jutalmak szinte kivétel nélkiil 22 és 24 kozotti értéket
vesznek fel.

Ahogy az korabban is emlitésre keriilt, a multi-agens "policy" teljesen kompetitiv jutal-
magzéassal lett tanitva, azaz az egyes agensek kiilon kaptak a jutalmat, sajat cselekedeteik
alapjan. Ezt amiatt fontos kiemelni, mivel ez alapjan 6nz6&bb viselkedés lenne elvarhato
az adgensektdl, azonban az iitkozések biintetésének, valamint a tanitas kdzbeni valtozatos
viselkedések megfigyelésének koszonhetGen a multi-dgens algoritmus egy robusztusabb
stratégia megtanuldsira volt képes, mely a vizsgalt szempontok alapjan Osszességében

jobb eredményt ért el.

5.3. A jutalom moédositasa

Az litkozések szaméabol kiindulva az esetleges tovabbi csokkentés érdekében az litkozés ese-
tén adott blintetés értékét -1-r6l -2-re véaltoztattam, igy annak a jutalomfiiggvényben valo

hatasat noveltem. Emellett a tanulas sebességét befolyédsolo "learning rate", valamint a
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"target" Q-halozat frissitési gyakorisagat megado "sync every" paraméter modositasanak
hatasait is vizsgaltam. Mindegyik tanitas soran a korabban bemutatottak szerint els-
nyos kibgvitett allapotteret alkalmaztam. A kiilonb6z6 paraméterekkel végzett tanitasok
teszteredményeit az tablazat Osszegzi.

5.3. tablazat. Teszteredmények a jutalmazas valtoztatasakor

Learning | Sync | Agensek szama | Agensek szama | - . . Atlagos
rate every (tanitas) (kiértékelés) Utkozések jutalom
1 1 25,77

1 4 20 23,76

8 46 20,03

12 66 16,62

0,0001 20 i ] 25.00
4 4 7 24,77

8 13 23,82

12 52 18,55

1 16 25,91

1 4 54 19,80

8 7 15,23

12 65 16,66

0,001 20 i 5 25.00
4 4 12 23,39

8 32 20,99

12 63 16,19

1 8 24,44

1 4 20 22,88

8 52 18,85

12 79 13,88

0,001 10 i g 24,59
A 4 11 24,07

8 28 21,62

12 66 16,25

A tablazat els sora azt az esetet képviseli, amikor csak az iitkozési biintetés értéke
valtozott. Ekkor az litkdzések szamaban bizonyos esetekben javulas 1ép fel, a tobbi esetben
viszont rosszabbodik a teljesitmény. A jutalmak értéke ugyan ndvekszik, azonban ez a
normalizaldsban torténd értékvaltozas miatt nem eredményez jobb teljesitményt. Errdl
arulkodik az abra is, ami Osszevetve az abran lathato diagrammal hasonlé atlagos
sebességeket eredményez. Ez alapjan kijelenthetd, hogy 6nmagaban az iitkozések nagyobb
mértékd biintetése nem hozott jelentGs valtozast az agensek teljesitményében.

A tanulasi rata novelése altal a tanulas soran elért jutalmak valamivel hamarabb kon-
vergaltak egy bizonyos értékhez, ami azonban igy a teljesitmény csokkenését eredményez-

te. A roml6 tendencia a tablazat mésodik sora alapjan is észrevehets. Az {itkozések
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5.3. dbra. Az els6 agens atlagos sebességei modositott jutalmazas esetén

szama ekkor jelentGsen ng, valamint ebbdl kifolyolag az atlagjutalmak is csokkennek. A
gyakoribb frissités az "online" és a "target" Q-halozat kozott a tablazat harmadik sora
alapjan bizonyos mértékben javitotta az dgens teljesitményét, azonban ezen modositassal

sem volt képes feliilmulni az dgens a korabban bemutatott algoritmusok eredményét.

27



6. fejezet

Konklazié

6.1. Elért eredmények

Ebben a dolgozatban az egy- és tobbagenses Megerdsitéses Tanulas kozti kiilonbségek
keriiltek bemutatasra egy autépélyas dontéshozatali helyzetben. A tanitott adgensek tel-
jesitménye kiilonboz6 szamu agens altal irdnyitott jarmtvet tartalmazod kornyezetekben
keriilt kiértékelésre. A multi-agens modszer jelentGsen kevesebb iitkozést eredményezett
az egyagenses algoritmushoz képest. Tovabba a jovébeli széndékokkal kiegészitett megfi-
gyelési tér hatésai is vizsgéalatra keriiltek. Ez az {itkozések szaméanak tovabbi csokkenését,
valamint a jutalmak és sebességek bizonyos atlagérték koriili stabilizalodasat eredményez-
te. Az litkozések szaméanak tovabbi csokkentése érdekében vizsgalatra keriilt az titkozések
nagyobb mértékid bilintetésének, valamint a kiilonbo6z6 tanulasi paraméterek hasznélata-
nak hatésa, melyek azonban nem vezettek a teljesitmény javulasidhoz.

Az eredményekkel kapcsolatban fontos hangsilyozni, hogy az ismertetett algoritmusok
teljesitménye jelen allapotban még nem alkalmas a vald életben torténd alkalmazasra,
hiszen a valos forgalmi szitudciokban 100 esetbdl még két iitkozés is elfogadhatatlanul
magas érték. Azonban az algoritmusokat dsszehasonlitva egyértelmiien megallapithato a

MARL el6nye a dontéshozatali szituaciok kezelésében.

6.2. JovGbeli lehetSségek

A tanitott agensek teljesitményének javitasara tobb lehetGség is fennall. Ezek koziil a leg-
alapvetébb a halozat méretének ndvelése, valamint a fejlettebb algoritmusok hasznélata.
Mindez azonban a szamitési kapacitasigényt, igy ezzel a jelenleg is hosszi tanulasi id6t no-
velné. Emiatt elsGsorban mas fejlesztési modszereket kivanok alkalmazni. A val6 életben
fellépd forgalmi szituaciok lehetd legpontosabb modellezése érdekében célszeri a kdrnyezet
paramétereinek (pl. jarmivek szama, savok szama) véletlenszerii értékre torténd felvétele.

Mindemellett a terveim kozt szerepel a "Curriculum Learning" tanitasi médszer alkalma-
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zésa is, mely a 43| altal megfogalmazott "start small" elven alapul. Eszerint a kénnyt
feladatokkal valo kezdés, majd azok nehezitése az emberek és az allatok tanitasaban el-
ért sikereken kiviil a gépi tanulasban is hasznos lehet. Ebbdl kiindulva [44] definidlta a
"Curriculum Learning" fogalmat. Ekkor a tanitas kezdetén a tanitomintakbdl nagyobb
valoszintiséggel valasztunk a konnyebb feladatokbol, majd a tanitas el6rehaladtaval fo-
kozatosan noveljik a nehezebb feladatok valasztasi valoszintiségét, mig végiil a tanitéas
végén azonos sulyozassal keriil kivalasztasra a feladat. Mindez a tanitas felgyorsitasat,
valamint az agensek teljesitményének javulasat eredményezheti. A modszer [45] alapjan
széles korokben keriilt alkalmazasra, példaul gépi latas (computer vision), Természetes
Nyelvek Feldolgozasa (Natural Language Processing), vagy Megerdsitéses Tanulas esetén.
A fokozatosan nehezedd feladatok meghatarozasara tobbféle modszer is létezik. Jelen
esetben a nehezitést a kornyezetben szereplé agensek szédméanak novelésével szeretném

megvalositani.
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