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Kivonat

Az Onvezetd jarmiivekkel kapcsolatos kutatasok az utdbbi években egyre népsz-
ertibbekké valtak. A mesterséges intelligencia technikaival kombinalva, az alkalmazéasok
pozitiv eredményeinek jelenlegi tendencidja miatt ez jo teriilet a kutatasra, ugyanakkor
még szamos kutatasi kihivas van ezen a teriileten. Az adattudomény teriiletén a megerdGsitéses
tanulas hatékony megkozelitésnek bizonyult a mozgasszabalyozéasi problémak kezelésében,
ideértve a kiilonféle robotokat, az 6nmiikods rendszereket és a videojaték-Al-okat (példaul
a sakkot, a GO-t stb.) [23].

A driftelés egy olyan vezetési technika, amikor a sof6r szdndékosan tulkorméanyoz,
mikozben fenntartja a kanyarodas iranyat. A mozgas soran a hatso kerekek megcestisznak
(a gumikra hato erck szaturalnak), mikozben az elsé kerekek a kanyarodas ivével ellen-
tétes iranyba mutatnak. Ez egy atlagos sof6r szdmara nagy kihivast jelents iranyitési
technika, ami nagyon fontossa és érdekessé teszi a mesterséges intelligencia és az au-
tonom szabilyozas segitségével térténd megvalositast.

A jelenleg legkorszertibb vezetésbiztonsagi rendszerek (ABS, ESL,...) els@sorban arra
fokuszalnak, hogy az auté lehet6leg minél inkabb elkeriilje a vezetési szempontboél in-
stabil allapotokat (pl. driftelés), amelyeket a legtobb hétkoznapi sofér nehezen képes
kontrollalni. Viszont a valosadgban ezekben az instabil allapotokban rengeteg a poten-
cial balesetmegel6zési szempontbol, ha képesek lennénk azokat megfelelGen szabalyozni
valamilyen onvezetd technika segitségével.

Ezen TDK dolgozat célja, hogy 1j eredményeket mutasson fel a megerdsitéses tan-
ulas alapu drift mozgésszabélyozas kutatasanak teriiletén. A feladat egy 6nvezets dgens
kifejlesztése a drift mozgésszabalyozashoz szimulacidkon keresztiil, elsGsorban MAT-
LAB/Simulink kérnyezetben. Alkalmazva a legmodernebb ’state of the art’ modszereket
a megerdsitéses tanulas teriiletérsl, azt szeretnénk latni, hogy az onvezets jarmd képes
legyen belépni egy adott céldrift 4llapotba, majd sikeresen képes legyen azt fenntartani.

Az ezen a teriileten bemutatott friss tudomanyos eredmények azt mutattak, hogy
valamilyen (emberi jarmiivezets képességein vagy akar egyéb kontrol technikikkal végzett
szimulaciokon alapulo) elGzetes 'prior’ adat alkalmazésa a feladathoz elkeriilhetetlen a jo
eredmény eléréséhez. Ezért a kutatas madodlagos feladata az, hogy ilyen tipust adatok

felhasznalasat nélkiilozve is képesek legyiink elérni a kivant eredményt.
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1. fejezet

Bevezeto

Az autoném jarmivek kutatasa és fejlesztése az elmilt években jelentds teret nyert
a tudoményos vilagban, és jelenleg is nagy hangsulyt kap. A teriiletnek kiilénbo6zé
aspektusai léteznek, melyeken folyamatosan zajlik a kutatas. A kornyezetfelismerés
(detekcio) foglalkozik az autd kornyezetének értelmezésével és feltérképezésével, mint
példaul a tobbi kozlekedési résztvevs tipusdnak és helyzetének megallapitasaval, illet-
ve akadalyok és kozlekedési jelzések érzékelésével. A mozgistervezés teriilete a jarmi
altal kovetendd nyomvonal adaptiv megtervezésére, a megfelels elkeriil6 manéver meg-
allapitasara fokuszal. A jarmiszabalyzas (kontrol) pedig a sziikséges mangverek helyes

végrehajtasaért, és a megadott nyomvonal pontos lekévetéséért felelds. [8]

A szabélyzas teriiletén a hatsokerék-hajtasa jarmiivekkel valo driftelés komoly ki-
hivast és fontossagot jelent, tekintettel a lehetséges alkalmazéasokra vonatkozé potenci-
aljara. A driftelés egy olyan kanyarodé mozgast jelent, amikor a vezetd folyamatosan
ellenkormanyoz, hogy fenntartson egy nagy oldalcstszasi szoget, altalaban nagy sebes-
ségnél. Ez egy eredendGen instabil mozgas, amelyet a legtébb hétkoznapi jarmiivezets
nem tud iranyitani, és altalaban a jarmd iranyithatatlan kipordiiléséhez vezet. Ez a
mandver leginkabb az autésportokban (rally, Formula-D, stb.) lathato, de ennek a moz-

gasnak a kozuti alkalmazasa is jelentGs potencialt rejt magaban.

Létezik szamos olyan kritikus helyzet, amelyben egy drift mandéver lehetévé tenné
egy esetleges baleset elkeriilését. Esetleges csuszos utfeliiletek, hirtelen az auto elé keriilé
akadalyok és egyéb kiils6 er6hatdsok mind olyan instabil allapotbha képesek kényszeriteni
a jarmiivet, amelyet egy jol kifinomult drift mandéverrel még kontrollalni lehet. Azonban
az atlagos vezets legtobszor nem rendelkezik a megfelels képességekkel, hogy ezeket a
manévereket megfelelGen végrehajtsa, emiatt az ilyen szituiciok jelents szamban bal-
esethez vezetnek. Egy 2015-6s tanulmany[19] szerint az Egyesiilt Allamokban az iranyi-
tas elvesztésével osszefliggs balesetek relativ gyakorisaga 8,32% volt, ami a 2013-as GES
(Altalénos Becslések Rendszere) baleseti jelentései alapjan Osszesen 458 000 balesetet

jelentett. Ez jelentds szam, amelyet csokkenteni lehetne olyan onvezetd keretrendszerek



alkalmazasaval, amelyek képesek fenntartani és szabalyozni az instabil mozgasokat a
mandgverezhetdségi hatarokon. Mindezek mellett az automatizalt jarmivek alkalmazasa
a motorsportokban|30] szintén fontos kutatasi lehetGséget biztosit.

Megel6z6 kutatasi eredmények az autonom driftelés megvalositasara azt mutatjak,
hogy érdemes tovabbi munkat folytatni a teriileten, ugyanis még nincsnek teljesen kifor-
rott rendszerek. A klasszikus kontrol modszerei segitségével sziilettek mér sikeres szimu-
lacios illetve valos jarmiivon elért eredmények is stabil allapoti driftelés megvalositasara
és megtartasara [2, B]. A feladatot tovabba megfogalmaztak mér nyovonal-kévetésként
is, pl. a driftelve parkolas miiveletének elvégzésére [17]. A kontrol alapu modszerek mel-
lett a feliigyelt és a megerdsitéses tanulas alkalmazésa is megjelent, f6kképp a valtozo
kornyezethez alkalmazkodo adaptiv iranyitaban rejlé lehet&ségek miatt [5], [4].

Ezen TDK dolgozatban bemutatott kutatas célja egy megerdsitéses tanuléds segitségé-
vel fejlesztett dgens megtervezése és megalkotésa szimulacos kdrnyezetben, amely képes
egy hatsokerék meghajtasi jarmivet egy megadott drift allapot felé iranyitani, majd
ezt az allapotot tetszéleges ideig megtartani. A feladat megoldasdhoz egy leegyszertisi-
tett kétkerekd jarmdmodell keriilt implementélasra MATLAB/Simulink kérnyezetben,
amelyet egy Soft Actor-Critic algoritmussal tanitott dgens irdnyit. A tanitashoz sem-
milyen el6zetes adat nem keriil alkalmazasra, kizardlag a jarmiimodellb&l kinyerhets
informéacioval torténik a tanftas.

A kovetkez6 fejezetben keriil sorra a jarmtimodell és az egyensilyi allapotok egyen-
letalapu kiszamitasi modszerének leirasa. Azt kovetGen a megerdsitéses tanulasrol és
a Soft Actor-Critic algoritmus miikodésérsl szo6lo fejezet keriil majd targyalasra. A 4.
fejezetben az autoném drifteléssel kapcsolatos megel6z6 irodalom részletesebb bemuta-
tasa talalhato. Az 5. fejezetben a drift feladat pontos leirdsa olvashato. A dolgozat a

kisérletek és az eredmények targyalasat kovetSen a konklazidkkal zarul.



2. fejezet

Az alkalmazott jarmtimodell leirasa

Az alkalmazott jarmiimodell helyes megvalasztasa kritikus faktora a kontrol fel-
adat megoldasahoz. Altalanossagban elmondhaté, hogy a driftelés megvalésitasahoz
egy olyan jarmi sziikséges, amely elegendd nagy héatsé tapadderével rendelkezik. Ezek
jellemzGen tobbségében hatsokerék-meghajtasa (RWD) jarmivek, ezért a valasztott mo-
dell is hatsokerék-meghajtast alkalmaz.

A szimulécidéhoz hasznalt modell egy egypalyas dinamikus modell két kiilonb6z6 gu-
miabroncs modellel. Ennek a modellnek az elénye az egyszeriisége: figyelmen kiviil
hagyja a doélés dinamikékat és az aerodinamikat, amelyek sokkal kevésbé fontosak a
driftelés megvalositasanak szempontjabol, mint az abroncsmodell, igy az utobbi pontos-

sagéara helyez6dhet a hangstly.

2.1. Egy nyomvonalt jarmiimodell

Az viszonylag elhanyagolhaté délés és pattogis dinamikak miatt érdemes volt sikbeli
jarmtimodellt valasztani. Ezek a modellek 3 szabadsagi fokkal rendelkeznek: transzlacio
X és y irdnyban, és elforgatas a z tengely koriil. A jarmi Newton—Euler mozgasegyenletei

a karosszéria koordinatarendszerében a kévetkez&képpen irhatoak le [16]:

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

ahol v, és v, rendre az x és y irdnyu sebességek, r a jirmd z tengely koriili forgdsanak
sebessége, m a jarmid Ossztomege és I, az inercia allandéja. Ez alapjan a derivaltak
kifejezhet&ek:

1
), = — I, + 2.4
! m " (2.4)
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1
vy = —F, — v, (2.5)

P = —M, (2.6)

namikus valtozoi és erérendszere|16]

A fenti er6 komponenseket tovabbé levezethetjiik a kerekekre haté erék Gsszhatasa-
ként is (levezetéshez lasd [16], 125-131 és 145-160 old.):

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

Az egyszeriiség kedvéért csupan egyetlen elsé és egyetlen hatso kerék keriil modellezésre
a késGbbi egyenstlyi pont kalkulaciok bonyolultsaganak csokkentésére valo tekintettel.
Mivel a véalasztott jarm® hatsokerék-meghajtast, ezért a kormanyzott elsé kerékre hato
hosszirdnyt eré nulla: F,, = 0. Ezen feliil a hatso hossziranyt erd a jarmiivet vezérlg
agens egyik miiveletparamétere lesz, tehat a jarmi modell egyik bemeneti paramétere,
igy kiszamitasdnak leirdsa nem sziikséges. Emellett a § kerékszog szintén bemeneti
paraméternek lett kivalasztva. A tobbi fent lathat6 er6 komponens az abroncsmodellbél

szarmaztathato.



2.2. Gumimodellek

Az gumimodell pontos és értelmes definialdsa a legfontosabb szempont a driftelés
pontos szimuldciés megvalositasahoz. A {6 szempont, hogy az abroncsokra hat6 oldal-
irAnyu erék szaturacioja jol leirhato legyen, ugyanis ez esetben val6sul meg a gumik
oldaliranyt sodrodasa, ami a driftelés egyik alapveté eleme. Vannak olyan modelle-
zési megkozelitések, amelyek a gumiabroncsok viselkedésének Osszetettebb aspektusait
igyekeznek megragadni, beleértve példaul az adatvezérelt empirikus modelleket, mint a
Pacejka-féle ,Magic Tire” formula [22]. A driftelés szimulalasanak szempontjabol azon-

ban ezek a technikék tulzottan bonyolultak.

A kefe gumiabroncs modell (brush tire model) [13] harom alépitményre osztja az
abroncsot: a gytriire, a vazra és a rugalmas ,kefékre”, amelyek az tuttal érintkezé
futofeliilet-elemeket képviselik. Ebben a modellben az abroncs altal generalt nett6 ol-
dalirdny er6t két tényezG kombindcioja hatarozza meg: az abroncsbol kanyarodaskor
eredd erd és a surlodasbol szarmazo teljes ers. A kanyarodashoz sziikséges erd a gumiab-
roncs cstszasi szogének eredménye, amely megadja a gumiabroncs sebességvektoranak
a szo0gét a gumiabroncs hossztengelyéhez képest. Ezek a kovetkezGképpen irhatodak le
[15]:

oy = arctan <Uy i ar) -0 (2.10)
UZ’
—b
o, = arctan (Uy r) (2.11)
Vg

ahol a és b rendre a jarmi féltengely tavolsagai. Az oldaliranya surlodasbol szarmazo

rész a p strlodasi egyliitthatd és a kerekekre hatd F), normélerdk segitségével frhatdak

le: ;
m-g-
F, = — 2.12
/ a+b (2.12)
m-g-a
F, =—— 2.13
i a+b ( )

Ha az érintkezési utvonalat egy adott csiszasi szognél az érintkezési folt hosszaban
integraljuk, a kovetkez6 kifejezést kaphatjuk a gumiabroncs oldaliranyt erejére a gumi-

abroncs csuszési szogének fiiggvényében:

2 3
—C,tan« —1—,L tan o | tan o —Ltan?’a oarl < o
Fyf _ ! f 3uFy, ’ f‘ f 27M2Fz2f f | f| sly (2.14)
—uF, sgnay gl > aq,

ahol C, a gumi kanyarmerevségi allanddja, uF, ; maximalis elérhetd oldalerd és oy ;A

9



legkisebb nagysagu csiiszasi szog, amelynél az oldalers szaturacié bekovetkezik:

3k,
Qg = arctan ——-

A (2.15)

A fenti modell ugyan nem veszi figyelembe a hossziranya csuszast, de hatsokerék-
meghajtas esetén igy alkalmazhatoé a kormanyzott elsG kerékre. A héts6 meghajtott
kerék esetében azonban szamolni kell nem csak az oldalirAnyt cstiszassal, hanem a
hossziranyt cstiszassal is, igy egy kombinalt csiiszast sziikséges figyelembe venni. Ez
egy lényegesen bonyololultabb konstrukciot kivan, ami sziikségessé teszi a kerékforgés-
dinamika hozzdadasat a teljes jarmiimodellhez. Ezt elkeriilends, Hindiyeh [15] egy egy-
szerti megoldést javasol olyan esetekre, ahol a kerekekre haté hosszirdnyi erét bemeneti

paraméterként kezeljiik, ami igy pontosan alkalmazhaté az itteni szimulaciokhoz:

(ILLF,Z'I')2 - F$21~

= 2.16
£ L (2.16)
3ERFE,
ag, = arctan Su, (2.17)
e _ G tan3
P - —Cytan o, + et | tan o, | tan o, T ATE tan® o, || < ag, (2.18)
—&uF, sgna, | > ag,

ahol £ egy olyan tényezG, ami megadja a maximalis elérhets oldalirAnyu er6t adott F),

bemenetre.

Részletes levezetésekért és bizonyitasokért lasd [15], 21-34. oldal.

2.2. 4bra. Az abroncsokra haté er6komponensek és csuszasszogek abrazolasa a jarmi
koordinatarendszerében. [14]
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2.3. A driftelés definicidja és egyensilyi pontjainak ki-
szamitasa

A driftelés egy olyan kanyarodé mozgasfolyamat, amely soran folyamatos ellenkor-
manyzas kozben a hatsod kerekekre hato oldalirdnyt erdk szaturdlnak, emiatt a jarmt
hatso része a kanyar kiilsé ivére sodrodik, mikézben az eleje bent marad. Ez forma-
lisan gy jellemezhets, hogy a karosszéria cstuszasszoge [ nagy, és elGjele ellentétes a

kanyarodas szogének iranyaval. A (§ szog a kovetkezGképpen definialhato:

[ = arctan (%) (2.19)
Uy

Driftel6 mozgas elGidézésének egy lehetséges folyamata a kovetkezs. A szokvanyos
kanyarodas soran a héatsdé abroncsokra haté erék nem szaturalnak, és a korméanyzas
irdnya a kanyar cstucspontja felé mutat. A driftel6 allapotba lépéshez a vezetének elég
nagy nyomatékot kell adnia a hatsé kerekek szaméra, hogy ndvelje a hatsé abroncs
csuszasi szogét, igy az autd hatsd vége kifelé sodrodhat a kanyarodés ivérél. Ezért
fontos a hatsokerék-meghajtasa jarmivek hasznalata, mert ezek kdzvetlentil névelhetik a
hatso kerekekre hato hossziranyt eréket. Az auto el6z6ekbdl adodo instabil allapotanak
szabalyozasdhoz a vezetdnek ellenkormanyoznia kell, hogy kompenzalja a magas cstszasi

szoget, igy az auto képes fenntartani a kanyarodast. Maskiilénben a jarmi kipoérogne.

Tire Force
Saturation

No Tire Force

2.3. dbra. Szokvanyos kanyarodas (bal oldalon) és driftelés (jobb oldalon) kiilonbségének
vizualizacioja.[15]
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A jelen dolgozatban kitiizott cél egyik aspektusa egy adott driftelési allapot sta-
bil megtartasa, ezért sziikséges definidlni, hogy a fent ismertetett jarmtimodell ese-
tében mely &llapotokat nevezhetjiik fenntartott driftelésnek. Megel6z6 tudoményos
munkak|[I4] azt mutatjak, hogy a driftelés egyensilyi pontjai kiszamolhatoak egy, a
jarmiimodellbé&l kapott algebrai egyenletrendszer segitségével. Megel§z6 eredmények a
kontroll teriiletén[29](2][3] mutatjak, hogy ez a - jelen kutatasban is alkalmazott - kon-
struckio helyes és jol miikodik szimulacioban és a valésagban is.

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

nulldk, igy ez a feltétel a kovetkez&kéépen irhato le:

1
Ny = —F, =0 2.20
Vo = —Fp + 1, (2.20)
) 1
Uy = EFy —rv, =0 (2.21)
M, =1 %i=0 (2.22)

A fenti egyenletekben a mar definidlt gumimodell segitségével az F, és F, modellek
kifejezhetGek, igy egy 5 (vg, vy, 7, Fy,, 0) ismeretlenbél allo algebrai egyenletrendszert
kapunk. Fontos, hogy a hatso kerék szaturaltsiga meg legyen kotve, ezért a ([2.18|)
egyenlet esetében az |a,| > ag, feltétel megadésa is sziikséges. Ez a rendszer aluldefi-
nialt (3 feltétel és 5 ismeretlen), igy a megoldashoz legalabb két kezdgérték definidlasa
sziikséges. Jelen esetben a v, sebesség és a o egy ésszeri valasztas, mivel ezek kdnnyen
befolyasolhatoak a bemeneti paraméterek segitségével, valamint v, a gyakorlatban job-
ban értelmezhetd, mint F), .

Az altalunk kivéilasztott és kiszamitott cél egyensilyi allapot értékeihez lasd a 5.1

fejezetet.
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3. fejezet

Megerositéses tanulas

Ahogy Richard S. Sutton és Andrew G. Barto konyve [24] definidlja, a megerdsitéses
tanulas a célorientalt tanulds és dontéshozatal automatizilasanak és megértésének sza-
mitogépes megkozelitése. A tanulds alapvetd része egy olyan dgens alkalmazésa, amely
kozvetlen kolcsonhatasban van a kornyezetével, anélkiil, hogy feliigyeletre vagy a kor-
nyezet teljes modelljére tdmaszkodna a feladat végrehajtasahoz.

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

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

A megerdsitéses tanulds problémakdrébe tartoznak példaul a kovetkezéek:

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

ellenféllel, vagy sajat magaval. 23]
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e Tekintsiink egy mobil tisztité robotot. A robot célja tekintélyes mennyiségii szemét
Osszegytjtése emberi beavatkozas nélkiil. Ez magaban foglalja annak eldéntését,
hogy be kell-e 1épnie egy helyiségbhe, ahol tovabbi szemetet kell gytijtenie, vagy
megprobalja megtalalni az utat az akkumulator-toltGalloméashoz. Doénthet az ak-
kumulator aktualis toltottségi szintje, a kovetkezd helyiség tisztitasahoz sziikséges
becsiilt energia és/vagy az akkumulatoralloméas jelenlegi helyzetébdl valo elérésé-

hez sziikséges 1d6 alapjan. [24]

3.1. A megero6sitéses tanulas elemei

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

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

A kornyezet és az agens folyamatos interakcioban van egymassal, az dgens kivalaszt
egy akciot, amelyre a kérnyezet 4 helyzetet, dllapotot mutat be az 4gensnek. Formélisan
megfogalmazva, minden ¢t = 0,1, 2,... idépillanatra egy adott S; € S allapotra az
Agens egy A, € A(S;) akcioval reagél, ahol S az allapotok és A (S;) az S; allapotban
elérhets akciok halmaza. Az akcio kovetkeztében az dgens egy Ry 1 € P C R numerikus
jutalmat kap visszajelzésiil, és a kovetkezG S, helyzetbe keriil, ahol a folyamat djra
megismétlgdik. A folyamathoz a 3.1 abra mutat illusztraciot.

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

Gt = Rt+1 + ’YRt+2 + ’)/2Rt+3 + ... = Z ’Yth—i-k—&-l (31)
k=0

A megerGsitéses tanulas egyik legfontosabb kérdése a felfedezés megvalasztasa. Ah-
hoz, hogy hosszti tdvon képes legyen az &gens maximalizalni a megtériilést, fel kell
fedeznie, hogy mely akciok mekkora jutalomhoz vezetnek az adott allapotban. A ki-
aknazas azt jelenti, hogy a jelenlegi politika alapjan torténik az akcié megvalasztésa,

a felfedezés pedig az, amikor valamely mas akci6 térténik kivalasztasra, még akkor is,
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3.1. abra. Az agens és a kornyezet interakcioja [24]

ha ez bizonyos azonnali jutalom feldldozésat jelenti. Ha az agens mindig ragaszkodik a
kidknazashoz, akkor megkockaztatja, hogy értékes informaciokat hanyagol el a meg nem
latogatott allapotokrol, ezaltal soha nem éri el a lehet6 legnagyobb megtériilést. A fel-
fedezés soran az adgens azt tapasztalhatja, hogy az aktualis optimalis miivelet valojaban
nem optimalis, ezért ennek megfeleléen modosithatja a politikajat. Ez egy (még akkor)
szuboptimalis akcié kivalasztasaval torténik, ami valojdban magasabb megtériilést ad,
mint a kordbban vart, s6t, magasabbat, mint a korabban feltételezett optimélis miivelet.
Szamos algoritmus hasznal kiilonb6z6 modszereket a felfedezés szabalyozaséra, illetve 1é-
teznek adaptiv felfedezést nyijté algoritmusok is, amelyek a tanulés sordn rendszeresen
valtoztatjak a felfedezés mértékét. [27]

Szinte minden megerd@sitéses tanuldsi algoritmus magaban foglalja valamilyen érték-
fiiggvény (ek) becslését. Ezek olyan allapotok (vagy allapot-mitvelet parok) fiiggvényei,
amelyek megbecsiilik, hogy az dgensnek mennyire jo egy adott allapotban lenni (és a ko-
vetkez6 1épésben végrehajtani az adott miiveletet), azaltal, hogy megmutatja az abban
az allapotban varhato megtériilést. A m allapotérték fiiggvény v, : S — R egy szamérté-

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

Z Vth+k+1 |St =S
k=0

Ur (8) = Eq [Ge| St = s] = Ex (3.2)

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

szamértéket ad, igy megmondja, melyik miiveletet mennyire jo az aktualis allapotban:
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0r (s,a) = E [G|S; = s, At = a] = E, ZWth+k+1|St =s,A=a (3.3)
k=0

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

és ugyanaz az optimalis értékfiiggvényiik:

Uy (8) = max (s) vagy 0 (8,a) = MAaX G (s,a) (3.4)

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

Megemlités képpen az értékfiiggvény-alapi algoritmusok mellett léteznek tovabbé
politika-alapt és modell-alapti megerdsitésés tanulas algoritmusok is. Az utobbiakkal
szemben az értékfiiggvény-alapi modszereknek az elénye, hogy képes allapotok (allapot-
akcio parok) értékét becsiilni mas becslések alapjan. Ezt a tulajdonsigot Bellman-
tulajdonsagnak, vagy mésképp bootstrap-tulajdonsagnak nevezik. Ezen tulajdonsagot
hasznaljak ki az tigynevezett iddbeli differencia (temporal difference, TD) tanuloalgo-
ritmusok, melyeknek heurisztikus lényege, hogy ne csupan a végsé interakciot kovetGen
torténjen meg a tanulds, hanem minden n-edik interakcidt utan, igy az interakci6 kozben

az agens folyamatosan képes tanulni.

Epizédnak nevezik azokat a T hosszi (T > 1) interakci6 sorozatokat, amelyek vala-
milyen szempontbol homogénnek tekinthetGek (pl. sakkban egy teljes jaték). Tehat az
epizod alatti diszkuntalt megtériilés a (3.1) egyenlet T-ig szummazva. Ezzel ellentétben

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

G} (S) = Rip1 +7Ria + -+ 7" ' Rign + 7"0r (Sign) (3.5)

ahol az utols6 tag a bootstrap. Tehat az értékfiiggvény frissitése a kovetezd:

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

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

felirhatoak allapot-akcio értékfiiggvényekre is:

G} (S, At) = Riyr +7Rio + ... + V" ' Ritn +7"x (Stgns Atgn) (3.7)

16



q(St, Ay) <= q (S, Ar) + a[GY — q (Sy, Ay)] (3.8)

A TD algoritmusok egyik nagy elénye, hogy a bootstrap-tulajdonsiagnak koszonhe-
t6en jol képesek kezelni folytonos idGben zajlé feladatokat, amelyek kozé sorolhato a
driftelés is.

Osszefoglalva, a megerdsitéses tanulas feladata tehat az optimalis politika megtalé-
lasa. Az értékfiiggvény-alapi modszerek ezt egy értékfiiggvény kiszamitasaval érik el,
amely alapjan frissitik az aktuélis politikit. Ennek folyamata fiigg attol, hogy milyen
szamossagi allapot-, illetve akciotérrel rendelkezik az adott feladat. Mivel a driftelés
minden tekintetben egy folytonos feladat, ezért a kovetkezGkben az utobbi moédszerek

keriilnek targyalésra.

3.2. Actor-Critic modszerek

Az értékfliggvény-alapu algoritmusok egyik legfontosabb részlete az értékfiiggvény
kiszamitasanak vagy becslésének a modja. Diszkrét allapot és akcidterek esetén példaul
ugynevezett Q-tablak segitségével megallapithato, hogy egy adott allapotban mely akci-
6k milyen értékkel birnak. A tabla minden sora egy allapotot, minden oszlopa egy akci6t
reprezental. Egy cella eleme az adott allapotban az adott akcio értéke (¢, (s,a)). A ta-
nulas kezdetén a tabla elemei tetszéleges kezdGértékkel megvalasztodnak, majd ezek az
értékek frissiilnek a TD-modszer alapjan . Az akciok értékének a felfedezése valami-
lyen felfedezés-kiaknazas modszerrel torténik, pl. valamilyen 1 > ¢ > 0 valoszintiséggel
a ,legjobb” akciot keriil kivalasztasra (az adott sorban a legnagyobb értékhez tartozo
oszlop indexét), vagy 1 — e valoszintiséggel egy egyenletesen valasztott véletlen akciot
alkalmaz az agens (felfedez). Ez a modszer az ugynevezett Q-tanulds (Q-learning).

Folytonos allapot- és akcidterek esetén azonban végtelen sok sorra és oszlopra lenne
sziikség ezen modszer alkalmazasahoz, ami a gyakorlatban nem megvalosithato. Ezért
az ilyen esetekben az értékfiiggvény valamilyen becslésére van sziikség. Formaélisan,
a feladat a IT = {my|0 € O} paraméterezett politikdk terén maximalizalni a ¢, (s, a)

értékfiiggvényt, azaz az optimalis politika megtalélasa:

T = argmax, ¢ pqx, (S, @) Vse SVae A (3.9)

Az approximécié lehet linearis, valamilyen feature selection algoritmus hasznélataval
[28], vagy nemlineéris, mesterséges neuralis halozatok segitségével, amit mély megerdsi-
téses tanuldsnak (deep reinforcement learning) neveznek (a mély gépi tanulas utéan). A
driftelés feladatanak megoldasdhoz valamilyen nemlinearis modszer alkalmazésa célsze-

riibb, ugyanis az akcidtér két dimenzios lesz.
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3.2. 4bra. Az Actor-Critic keretrendszer.

Az Actor-Critic mddszerek olyan nemlinearis kozelitésen alapulé megoldasok, ame-
lyek egyszerre kozelitik az optimélis politikat és az adott jelenlegi politikat legjobban
kiértékels értékfiiggvényt. Két legfontosabb alkotorésze a cselekvs vagy aktor (actor)
és a kritikus (critic), melyeket neuralis halokkal reprezentalnak. A cselekvd feladata
a dontéshozatal, azaz a megfelel§ akcio kivalasztasa az adott allapotra (tehéat a politi-
kat reprezentalja). A kritikus (atvitt értelemben az értékfiiggvény) feladata egy kritika
megfogalmazasa, amely kiértékeli az aktor teljesitményét, és irdnyitja a halok tanitasét.
A kritika jellemzden a TD-hiba §; = G} — q (S, At). A keretrendszer illusztracidja a 3.2
abran lathato.

Formalisan, tekintsiik a mar el6bb definialt I/ politika parametriziciot, tovabba
definidljuk a Qw = {qw|Ww € W} értékfiiggvény parametrizaciot is. Ekkor az aktor

feladata a kovetkez6 célfiiggvény maximalizaldsa 6-ban rogzitett w-re:

J(0) =[G — qw (Si, Ar)] log mo (As]St) (3.10)

ahol a logaritmus fiiggvény a természetes alapi logaritmust jelenti. Ennek a tagnak
a szerepe, hogy biztositsa bizonyos gradiens szamitasi problémék elkeriilését. Roviden,
J () =E[R(S,A)] = E; [> 707" Rerk+1]S: = s|, aminek a derivaltja nem fiigg 6-t6l,
ezért a gradiens 0 lenne. Igy a VyE[R (S, A)] = E[Vylogm (A|S) R (S, A)] bizonyithaté
Osszefiiggés keriil alkalmazasra.

Folytatva, a kritikus feladata pedig a vart és a valds megtériilés eltérésének minima-

lizalasa rogzitett f-ra, azaz
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I(w) = Eq, [(4r, (S, 4) = (5, 4))"] (3.11)

Tobbféle actor-critic modszer létezik, és a fenti altalanos konvenciok valamelyest
eltérhetnek az actor-critic algoritmus tipusatol fiiggéen. A tovabbiakban a jelen kuta-

tasban alkalmazott actor-critic algoritmus ismertetése kovetkezik.

3.3. A Soft Actor-Critic (SAC) algoritmus

Az egyik legjelentésebb els6k kozott implementalt actor-critic algoritmus a DDPG
(Deep Deterministic Policy Gradients) [20]. Az algoritmus egyetlen aktort és egyetlen
kritikust alkalmaz az optimalis politika megtalalasdhoz, emellett egy normaélis eloszla-
son alapul6 zaj modellt, amely iranyitja a felfedezést. Az algoritmus gyakori hibéja,
hogy tilbecsli az értékfliggvényt, ezaltal szuboptimélis megoldasokat eredményezhet a
tanuldas. Ennek a kikiiszobolésére sziiletett a TD3 (Twin Delayed Deep Deterministic)
[9] algoritmus, amely mér két kritikust hasznal és a kritikusok alltal adott értékek koziil
a kisebb alapjan szamitodik ki a kritika (TD-hiba). Emellett mindkét kritikus mellett
célkritikust (target critic) is alkalmaz, amelynek lényege a rezidualis hiba csokkentése,

ezaltal csokkenti a varianciat.

A TD3 algoritmus tovabbra is normélis eloszlas alapt zaj modellt alkalmaz a felfe-
dezés megvalositasara. Formalisan, az agens altal leadott valés akcio A, = A, + Ny, ahol
N; ~ N (p, 0%) egymaéstol fiiggetlen viltozok valamilyen (i, 0?) valasztott paraméterre.
A paraméterek dinamikus és értelmes megvalasztiasa azonban nehéz és erésen feladat

specifikus, tovabba elegedhetetlen a jo felfedezéshez, igy a helyes konvergencidhoz.

A sztochasztikus aktor fogalménak bevezetése ezen zajmodell megoldas kivaltasaval
van Osszefiiggésben. Egy sztochasztikus aktor feladata nem az akcié kozvetlen megada-
sa, hanem egy (u,0?) paraméterpar optimalis megvalasztésa, amely alapjan az akci6
a kovetkez6: A, ~ N (p,0?). Tehat a politika ebben az esetben egy m(,,2) : S — ©
fiiggvény, ahol © = {0 = (u,0?)} paraméterhalmaz. Ennek alkalmazéasaval elérhetd
egy tn. belss felfedezési funkcio, amely az N (i, 0?) normalis eloszlés differencial ent-
ropidjaval mérhetd, azaz Hy,(S:) = Huo2) = In(v2mreo). Tehat, minnél nagyobb az
entropia, annal magasabb a felfedezés mértéke, azaz annél nagyobb a valoszintisége,

hogy az optimalisnak vélt p akciotol minnél inkabb kiilonb6zd akeio keriil kivalasztasra.

A felfedezés mértékének idedlis megvélasztasdhoz modosul az optimalis politika cél-
fliggvénye. Az dgens ebben az esetben egyszerre igyekszik maximalizalni a varhaté meg-
tériilést és a varhato entropia értékét is. Kzt nevezik maximum entrépia célfiiggvénynek

(maximum entropy objective) [31]:
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T = argmaz,, ¢ ZE(ShAt)[r(St, Ay) +apgHty, (3.12)

t

ahol ay > 0 az entropia stulya. Tehat ag = 0 esetben visszakapjuk az eredeti
célfiiggvényt.

A Soft Actor-Critic algoritmus (SAC) [11] 6tvozi a sztochasztikus aktor felfedezd
tulajdonségat a TD3 algoritmussal, tehat egy belsG felfedezés funkcioval rendelkezik,
mikozben elkeriili az értékfiiggvény feliilbecslését. A cél a maximum entrépia feladat
megoldasa. A tanitas egy mini-batch és egy tapasztalat buffer segitségével torté-

nik. Az implementalt algoritmus lépéseinek leirasa a kovetkezd:

1. Definialjuk S és A folytonos allapot és akciotereket. Inicializaljuk 6, wq, wo kezdeti
aktor és kritikus paramétereket (azaz a neuralis halok stlyait) a 7, @1, Q2 neuralis
halokhoz és a kiritikusokhoz tartozé Q.,, @, célhalokhoz (a kezdd silyok rendre
azonosak), az Sy kezdGallapotot és egy iires E tapasztalati buffert. Ezt kovetGen

minden 7" >t > 0 id6lépésben:

2. Az adott S; &llapotban az aktor véilaszt egy A, akciot a jelenlegi 6; paramétere

alapjan.

3. Az agens vélaszként megkapja a kornyezettsl az Ry, jutalmat és Sy, allapotot,

majd a (S;, Ay, Ri11,5:41) tapasztalatot eltarolja az E bufferben.

4. Vegyiink egy M elemd mini-batch mintat a bufferbsl ((Slfi),Agi),RE?l,St(ﬁl),i =
1,...,M)

5. Frissitsiik a w; (j = 1,2) kritikusok stlyait a kdvetkezs célfiiggvény minimalizala-

saval:

M
1 i)l 2
ahol y; az értékfiiggvény cél (target), ami Rﬁzl, ha t+1 =T, kiilénben
y; = Rgl + 7 * min, <waj Q- (Sﬁgh Agi)|w7j>) —agln (’Hﬂet (St(l)>> (3.14)
ahol v a diszkuntalasi faktor (0 <y < 1).

6. Frissitsiik a 6 aktor silyait a kovetkezs célfiiggvény minimalizalasaval:

M

Jy = % 3 (—mmj <vwfj Q. (St(“, Aii)\wTj)) —agh (%,rgt(slﬁ")))) (3.15)

=1
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7. Frissitsiik a célhalok paramétereit: w. = 7w; + (1 — 7)w,,, ahol 7 a célsimités

faktor (target smoothing factor).

A felfedezést meghatarozo entropia sily ay egy nehezen hangolhaté hiperparaméter,
ezért a szerzdk egy kés6bbi munkajukban [12] bevezettek egy ay 6nszabalyozo modszert,
amely a tanitas soran egy megadott H; varhaté célentropia értékhez igazitja az aktor

jelenlegi entropiajat. Igy az algoritmus egy plusz lépéssel boviil:

e [Trissitsiik az entropia silyat a kovetkez6t célfiiggvény minimalizadlasaval:

K., = % i <—04H In (%ﬁet(&fi))) — aHHT) (3.16)

i=1

A hiperparaméterek hangolasarol és megvalasztasarol az fejezetben lesz szo.
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4. fejezet

Driftelés autonom jarmiivekkel

Az autonom jarmivekkel torténd driftelés megvaldsitasara forditott kutatasok méar
az egyensulyi pontok vizsgalatat kovetGen megkezdddtek. A driftelés feladatat tobbféle-
képpen is definialtak: lehet egy kijeldlt drift allapot megtartésa a cél (mint jelen kutatas
esetében), vagy valamilyen nyomvonalkovetési feladat reprezentalja a driftelés megva-
lositasat. Az els6 megoldasok kozott tobbnyire a klasszikus kontroll modszerei jelentek
meg, eleinte szimulacios kornyezetben alkalmazva, majd kisebb tavirdnyitasu kocsikon
és valos jarmtveken is. Fzt kdvetGen megjelentek a feliigyelt tanulas altal irdnyitott
megoldasok, és a természetesen adodd megerGsitéses tanulas alapi modszerek is. Egyes

ezen kutatasok és eredményeik keriilnek ismertetésre ebben a fejezetben.

4.1. Kontroll alapti megkozelitések

Drift egyenstulyi pont stabilizaciojahoz tobb sikeres szimulacios eredmény sziiletett
méar kontroll modszerek segitségével. ElsGsorban érdemes kiemelni a lineéris kontrol-
lerek kétkerekii jarmiimodellen tortént alkalmazasait, melyek sikeresen kihasznéltédk az
egyensulyi pontok modellen alapulé kiszdmitasat. A megvalasztott bemeneti paraméte-
rek tekintetében egyes munkakban elkiiloniilt a hossziranyu és a lateralis mozgés alkal-
mazdasa két kiilon kotroller alkalmazasaval [29], més esetekben egyetlen kozos kontroller
alkalmazésa is sikeres volt [2], de ezek mellett el¢fordult a kormanyzas rogzitése mellett
csupan a gazadas és fékezés iranyitasa [25]. Ezen megoldasok a valos jarmiiveken tor-
ténd alkalmazéashoz is jonak bizonyultak [29][3]. Mindezek mellett négykerekid modell
felhasznélasaval is sziilettek pozitiv szimulacios eredmények [26].

Az MPC (Modell Predictive Control) kontroller szimulacios alkalmazasa drift stabi-
lizacios feladatokhoz eddig szintén sikeresnek bizonyult [6], illetve valtozd atviszonyok
szimulalasakor is helyt allt, jelezve ezzel egy jo adaptiv tulajdonsiagot. Nyomvonalkovets
feladatok koziil érdemes megemliteni a linearis kontroll és az MPC egy hibrid alkalmaza-

sat driftelve elvégezendd parkolé mandGver megvalositasahoz [17]. Az elébbi konstrukeio
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szimulacioban és taviranyitasu autéval egyarant mikodott.

4.2. A feliigyelt tanulas alkalmazhatosaga

A el6bb emlitett kotrol segitségével megvalésitott drifteléshez kapcsolédo eredmé-
nyekhez a jarmitimodell és abroncsmodell pontos definidlasa elengedhetetlen volt. En-
nek a sziikséges feltételnek a hatranya, hogy ilyen médon nehezen alkothaté olyan agens,
amely egyszertien alkalmazhato lenne tobb kiilénb6z6 jarmi esetén is. Pusztan a fel-
iigyelt tanulas alkalmazésa a mozgasszabdalyozas megvalositdsdhoz nem lenne praktikus
a sikeres tanitashoz Gsszegytiijtend6 adat nagy mennyisége miatt, azonban modell szem-
pontbol adaptiv tulajdonsag definidlasahoz mar tortént megel6z6 alkalmazasa.

Acosta és Kanarachos cikkiikben [I] egy MPC-bdl és egy elérecsatolt neuralis ha-
lozatbol 4llo hibrid vezérlt javasoltak a driftelés megoldasara, melyet szimulacioban
teszteltek kiilonbozd ttviszonyok esetén. Két neuralis halo komponenst hasznaltak.
Az els6 egy drift bemeneti el6rejelzd, amely a drifteléshez sziikséges referencidkat és a
gumiabroncs-paramétereket szolgaltatja az MPC-nek egy adott cél oldalcstszasi szog és
utgorbiilet bemenetre. A mésik egy tUtterep osztalyozo, amely a referencidkat és a gumi-
paramétereket a kiillonbozo utfeliilletekhez igazitja, ahol mas tapadasi tényezSk lépnek
fel. A halozatokat egy emberi sof6r szimuldtorban valo vezetés kozben felvett adatai

segitségével tanitottak.
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A fent emlitett példa melett sziilettek még tovabbi hasonlé munkak, pl. [I8]. Az
ilyen modszereknek a hatranya viszont, hogy emberi sofér vagy egy elézetesen jol mi-
kods kontroller alltal rogzitett adat felhasznaldsa mindenképpen sziikséges a héalok ta-
nitdsahoz. Tobbek kozott ennek a problémanak a megoldaséara is jol hasznalhato lehet

a megerdsitéses tanulas alkalmazasa.

4.3. Megeré6sitéses tanulas alapi megkozelitések

Igéretes iranyt mutat a megerdsitéses tanulasi modszerek alkalmazéasa is az auto-
noém driftelés megoldasara. A megerdsitéses tanulas potencidlis elényei kozé tartozik
elsGsorban a jobb altalanosito képesség folyamatosan valtozo vezetési koriilmények (pél-
daul utfeliiletek) kozott, illetve a tanitashoz sziikséges elézetes adat felhasznalasanak
nélkiilozhetGsége.

Cutler és How [5] a Probabilistic Inference for Learning Control (PILCO) [7] mo-
dellalapt politika-keres6 algoritmust hasznalta a stabil allapota driftelés eléréséhez szi-
mulacioban és egy kis méreti taviranyitos jarmivon. A [4] cikkben a driftelést egy
nyomvonalkévetési feladatként hataroztdk meg a CARLA nevezetd szimulatorban, ahol
a pontos cél nagy oldalcstszasi szogek elérése volt nagy sebességeknél. Az dgenst tobb
elére megadott palyan tanitottdk, majd egy addig szdmara ismeretlen palyan kiérteé-
kelték, tobb kiilonb6zd tipust jarmiivel és ttviszony beéllitdssal. A tanitds a - mar a
dolgozatban is részletezett - Soft Actor-Critic algoritmussal tortént, emellett mas szer-
z6k egy ehhez hasoln6 munkajaban [2I] a TD3 algoritmus is j6l miikodének bizonyult.
Az eredmények jol mutatjak a modszerek kedvezd adaptiv tulajdonsagait.

A fenti munkdk mindegyikénél - bar eredményeik jelentGsek - beépitettek valamilyen
el6zetes tudast az agens tanitasa soran: a PILCO szaméara egyszerti modellek segitségével
és klasszikus kontroll technikak alkalmazasaval kiindulo politikdkat generaltak a tanulas
inicializalasara, és a CARLA-ban a jarmi &ltal kovetends trajektoridkat egy emberi
sof6r segitségével rogzitették. Ez jelzi azt a tudomanyos potencialt, hogy hogyan lehet
a megerdsitéses tanulast el6zetes beallitas vagy tudas nélkiil alkalmazni az adott jarmi

komplex drift dllapotanak szabalyozasara és elinditasara.
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5. fejezet

A feladat megfogalmazasa

A jarmtimodell és a meger@sitéses tanulas alkalmazasdhoz sziikséges ismeretek is-
mertetése utan immaron sor keriilhet a megoldando drift feladat definialdsara. A cél
tovabbra is egy megadott drift egyensilyi allapot megkozelitése és megtartisa tetszo-
leges id6n keresztiil. Ennek szimulaciés megvalositasahoz definidlni kell a tanuloalgo-
ritmus paramétereit és implementalni a kivalasztott jarmiimodellt MATLAB /Simulink

kéenyezetben, majd 6sszekotni a két kdrnyezetet egymaéssal.

5.1. A driftelés definidlasa megeréisitéses tanulas fel-
adatként

A feladathoz kivalasztott tanuldalgoritmus a Soft Actor-Critic algoritmus, amely ki-
zarolag folytonos allapot- és akciotereken értelmezett, igy ezek megvalasztasakor erre
tigyelni kell. A jarmtimodell 3 szabadsagi fokkal rendelkezik, és ezek jelenlegi értékeinek
ismeretében teljes egészében megallapithato az auto jelenlegi mozgasallapota. Ez azt
jelenti, hogy az agens szamara elegendé informaciot biztositanak a driftelés megtanula-

sahoz. Tehat az allapottér a kovetkezonek lett kivalasztva:
S:={S eR’|S = (vg,vy,7)} (5.1)

Az akcidteret a jarmiimodell bemeneti paraméterei szerint kell definialni, amelyek az F,,
és a 0. Egy sof6r altal vezérelhets kezel6feliilet a jarmt irdnyitdsahoz a pedalokbol és a
kormanybol tevédik Gssze, ezért a bemeneti paraméterek ezekre lesznek visszavezetve,
hogy az agens egy emberi vezet6hoz hasonldé moédon tudja irdnyitani az autét. Az
F, értéke a gazpedal allasanak megvaltoztatasaval szabalyozhaté, aminek definicioja
legyen ped,.. € [0,1], tehat ped,.. = 0 a gazpedal teljes elengedése és ped,.. = 1 pedig a
padlogéz. Ahhoz, hogy ez paraméterként alkalmazhat6 legyen, sziikség van valamilyen

hajtaslanc modellre, amely a pedal 4llasat motornyomatékks, majd keréknyomatékké
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alakitja, amib6l megkaphato F, . Ennek ismertetése a szekcioban olvashato.

A korménykerék allasara a dgeer € [—420°,420°] definidlhato, ahol a pozitiv értékek
a bal oldali tartomanyt, a negativ értékek pedig a jobb oldali tartoményt reprezentéljék.
Tehat pl. dgeer = 90° azt jelenti, hogy a korméanykerék 90 fokkal balra van forgatva. A

kormanyszog kerékszoggé valod atalakitasa a kovetkezd:

6steer m
C— 5.2
15 180 (52)

5=
ahol 6 mértékegysége radian. Tehat az dgens akcidtere a kovetkezdnek lett megvélasztva:

A= {A = (pedacm 58t667‘) ‘pedacc S [07 1] 76steer € [_42007 4200]} (53)

A megfelel§ jutalomfiiggvény definidlasa kritikus a sikeres konvergencidhoz. Ha rossz
jutalmat kap az dgens, akkor az vagy szuboptimalis megoldashoz vezet, vagy egy teljesen
més feladat megoldasahoz. Mivel a feladat egy célallpot megtartasa, ezért annak min-
denképpen szerepelnie kell a jutalom értékében. A célallapotot a [2.3| szekcioban leirtak
alapjan lehet kivalasztani. Ehhez a § = —10rad és v, = 10m/s értékek keriiltek kiva-
lasztésra, és ebbdl a v, = —3.4812m/s, r = 0.8334rad/s ég F, = 3747.8719 N eredményt
kaptuk. Tehat a drift célallapot:

Sarife = (UWH vymﬁ,rdmﬁ) = (10m/s, —3.4812m/s, r = (.8334rad/s) (5.4)

Ebbél a jutalomfiiggvény a kovetkezSként lett meghatarozva:

3

1 St+11' ?
r(Si A) = R = —3 > 1 (5.5)

i=1 SdT‘ifti

ami a kovetkez§ allapot és a célallapot euklideszi tavolsaganak —%—szorosa, ahol A; =
7, (S;). Tehat az agens azzal aranyos ,biintetést” kap, amilyen messze van a munka-

ponttol.

A Soft Actor-Critic algoritmushoz tovabbé definidlni kell az aktor és a kritikusok
neuralis haloit, valamint a sziikséges hiperparamétereket. A halok két rejtett réteggel
rendelkeznek és minden rétegben 256 perceptron talalhaté. A strukturaik ugy lettek ki-
épitve, hogy alkalmasak legyenek a kimeneti paraméterek megfelel§ kivalasztasara. Az
aktor halo adott allapot bemenetre kiilén ,6svényen” szamolja a u és o eloszldsparaméte-
reket. A o prediktalasahoz tovabba egy softmax [10] rétegre is sziikség van, mivel o > 0
feltételt teljesiteni kell. A kritikus haloban ugyanigy két ,0svény” talalhato, de ezek
a bemeneti paraméterekre vonatkoznak: elészor egy kiilon majd egy kozos ,,0svényen”

keresztiil haladnak a bemeneti értékek.
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’ Hiperparaméter ‘ Erték ‘

Optimalizalo Adam
Aktivacios fiiggvény ReLU
Aktor és kritikus tanulorataja | 0.001
Entropia tanulorata 0.0003

Célentropia -2

Kezdeti entropia suly 0.2
Tapasztalati buffer mérete 10000

Minibatch mérete 32

Az agens beavatkozési id6koze | 0.1s

5.1. tablazat. A tanitashoz megvalasztott hiperparaméterek értékei a legjobb eredmé-

nyek esetében
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5.1. abra. Az aktor halo (bal oldalon) és a kritikus halok (jobb oldalon) struktirai

Az algoritmus hiperparamétereinek els¢ megvalasztasakor a [12]-ben megadott base-

line értékek keriiltek alkalmazasra, ezt kdvetGen keriiltek kiprobalasra kiilonb6zé para-

méterértékek. A legérzékenyebbnek az entropia bedllitdsok bizonyultak, illetve a buffer

és a batch mérete. Torténtek tesztelések fix és adaptiv entropia stulyozassal is. Fix entro-

pia esetén nem sikeriilt konvergenciat elérni. Az entropia sulyanak adaptiv valtoztatasa

sikeres eredményekhez vezetett, habar az algoritmus instabilitast mutat: magasabb juta-

lom értékek elérését kovetGen egy idd utan (az entropia novekedésével) csokken az dgens

teljesitménye, ,elfelejti” a magasabb jutalmat ereményez6 akciokat. Ezt az instabilitast

tanulasi leallasi feltételekkel sikeriilt kezelni: ha az elmiilt 20-50 epizod visszatéréseinek

atlaga magasabb volt, mint egy megadott fels korlat, akkor ledllt a tanitas.



5.2. A jaimtimodell implementacioja MATLAB /Simulink

kornyezetben

Ebben a szekcidéban a Simulink modell részletei keriilnek bemutatésra.

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

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

P v x pedal pedal v
vy wheel P steering_wheel rm
P reward Vehicle
Agent
V7
> y il
P r <
Monitor

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

Az ,Agent” rendszer tartalmazza az agens miikodéséhez sziikséges blokkokat. Ez
maga az agenst reprezentald blokk, a jutalmat kiszamité alrendszer és a megfigyeléseket
el6allito rendszer, amely csak jeltipus-konverzios célokat szolgal. A rendszer bemenetei

az allapotparaméterek.

A | generate observation” alrendszer egy vektort hoz létre a valtozokbol. A | calculate
reward” rendszer kiszamitja a jutalmat az adott allapot bemenetre (lasd az egyenle-
tet), majd egy ,isdone” jellel egyiitt 1ép ki, amely mindig ,hamis” (azaz egy epizdd csak
akkor all le, ha t = T'). Az agens (a legnagyobb blokk) bemenetei az allapotvektor, a
jutalom és az ’isdone’ jel, ezeket feldolgozva kimenetként adja az akciot, ami elhagyja a

rendszert.
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5.3. 4bra. Az agens rendszere a Simulink modellben.

A Vehicle” rendszer tartalmaz mindent, ami az auté6 miikédéséhez sziikséges. A
beérkezé akcidé paraméterek sziikséges dtkonvertalasa torténik elGszor. A pedaljel egy
legyszertisitett hajtaslanc modellen halad keresztiil, amely egy lookup tablazatbol és
egy szorzotényez6bdl tevédik Gssze. A lookup téblazat els6foki linearis interpolécios
polinomként miikodik, amely &talakitja a ped,.. bemenetet motornyomatékka, amely O
és 550 Nm kozott mozog. Ezutan feltételezve, hogy masodik sebességfokozatban van a
jarmt, értelmesen megadott attételi aranyok ['itt mire hivatkozzak?’| segitségével kisza-
mitjuk a hatso kerekekre kifejtett hossziranyu er6t F, . Ezeken feliil a dgeer korményszog
bemenet is atkonvertalodik 0 kerékszogre.

Az atkonvertalt input paraméterek a ,Body&Wheels” alrendszerbe lépnek, amely
reprezentalja a [2.1] és [2.2] alfejezetekben definialt jarmtimodellt, aminek a kimeneti pa-

raméterei az allapotvaltozok v,, v, és r.

1-D T(u 4,—@
/%/ b - -

vy » 2 )

Lookup 27 9ear
(Engine) Body&Wheels

r

pedal

> pas

steering_wheel

to_wheel_angle

5.4. dbra. A jarmtimodell rendszere a Simulink modellben.
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’ Jelolés \ Név \ Erték \ Mértékegység

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

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

A Monitor” rendszer a jarmitimozgasok és az dgens miikodésének elemzésére szolgal
grafikus informéciok felhasznélasaval. Egy scope blokk grafikonokat allit els, melyek
mutatjak az allapotvaltozok, a [ cstszasszog, az akciovaltozok és a jutalom idGheli el-
oszlasat a adott epizodon beliil. Ezek mellett tovabba egy empirikus binaris mérészam
(,isdrift”) is definialasra keriilt, amely jelzi, ha a jarmi a munkaponthoz kozeli drift alla-
potban van-e vagy sem. Ezek segitségével elemezheté a jarmi mozgasa és ellenérizhets
a driftelés allapotanak fennéllasa.

Az elemzéshez érdemes vizsgalni a mozgas palyajat is, amelyet egy . XY-plot” blokk
rajzol k. Ehhez két MATLAB fiiggvényblokk koordinata transzforméciot hajt végre a
jarmi koordinatakeretébdl egy globalis koordinata sikra, ahol a jarmii kiindulési helyzete
az origo, és a kezdd haladési irany (amerre az aut6 eleinte néz) az x tengely pozitiv
irdnya. FEzen vizualis eszk6z0k minden szimulacié kezdetekor megjelennek, valamint
folyamatosan rendelkezésre allnak az agens tanitasa alatt is. A kovetkezs fejezetben az

eredmények targyalasakor (tobbek kozott) ezen grafikonok keriilnek elemzésre.
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5.5. abra. A ,Monitor” rendszer.
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6. fejezet

Kisérletek és eredmények

Ismétlésként, a kutatés célja egy olyan Onvezet§ agens kifejlesztése, amely képes
kialakitani és fenntartani egy megadott céldrift allapotot. Ezen alapulva a feladat két
részfeladatra lett felbontva. ElGszor egy olyan dgens betanitasa volt a cél, amely minden
epizdd kezdetén a célallapotbol indul, és a feladata, hogy megtartsa ezt az allapot. Mivel
ez sikeresnek bizonyult, ezutdn egy munkapont megtalalasara koncentralo feladatban az
agenst a dritfelés megvaldsitasara tanitottuk egy kanyaradé egyensulyi allapotbol. Ezen
részfeladatok és eredményeik a kdvetkezd fejezetekben keriilek térgyalasra. Az agens
beavatkozasi id6koze mindkét esetben 0.1 masodperc, tehat 10 miiveletet hajt végre 1
méasodperces szimulécids id§ alatt. Ezen érték megvalasztésa elsGsorban a hardveres

limitacidkra vezethet§ vissza.

6.1. A célallapotbél inditott helyzet megtartasa

A feladat megoldasanak leegyszertisitéséhez az adgens szaméara egy know-how keriilt
beépitésre. A cél egyensilyi allapot kiszamitasakor (lasd afejezetet) az idealis beme-
neti paraméterekre a kovetkezd két értéket kaptuk: 6 = —10rad és F, = 3747.8719 N.
Ebbdl az agens szaméara atkonvertalva a kovetkez6 akcoértékek jonnek ki: ped,.. =~ 0.5
és Ogeer = —150°. Ennek segitségével az adgens cselekvési tartomanya értelmes médon
lekorlatozhatd az optimalis akciok egy 10%-os kornyezetére, azaz ped,.. € [0.45,0.55]
63 Ogeer € [—165°, —135°]. Ebben a feladatban az agens szaméra ezen akciotér keriilt
definialasra.

Az el6szor kiprobalt hosszabb epizodokon (T = 5,6, ...,30) torténd tanitas sikerte-
lennek bizonyult, az 4gens nem tudta megtartani a drift llapotot. Az agens viselkedését
elemezve megallapithatd volt, hogy a jarmi altalaban az els6 szimuldciés masodperchben
hamar elhagyja a munkapontot, igy a hatralévs idélépések haszontalanok, mert a csok-
kentett akciotér lehetetlenné teszi a célallapot ismételt megkozelitését. Fzért rovidebb

epizodok segitségével, elszor T' = 1 értéket allitva végeztiink egy kisérletet, tehat az
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agens gyakrabban taldlkozhat azzal a ponttal, amikor elhagyja a célallapotot. Az ered-
mény igéretes volt: 300 tanulési epizod alatt az agens megtanulta, hogyan kell iranyitani

az autot, hogy egy mésodpercig drift allapotban maradjon.

Episode Reward for driﬂmodel1 with rISACAgent

Episode Reward

3 \ I \ I \ |
o] 50 100 150 200 250 300

Episode Number

6.1. abra. Az 1 masodperces driftelést fenntart6 dgens tanulasi gorbéje. A kék pontok
az epizdd soran kapott jutalmak osszegének trendjét mutatjak. A narancssarga gorbe
simit6 gorbeként miikddik, az elmilt néhany epizod atlagos jutalomdosszegét mutatja. Az
els6 50 epizodban megfigyelhet6 a megnovekedett felfedezés, majd a jutalomosszegek 0
felé kezdenek konvergalni, csokkent oszcillacioval, vagyis a felfedezés mértéke (tehéat az
entropia és annak silya) csokken. 150 epizod utan az agensnek sikeriilt lehetGséget
talalnia a jutalom novelésére.

Azonban az el6z6 dgens tovabbra sem volt képes a drift hosszantarto fenntartasara,
csupan atlagosan 1.5 masodpercig. Ezért Gjabb tanitast végeztiink az el6z6 gondolatme-
net alapjan, most mar T = 2 beallitassal, és az el6z6 dgens tudasat felhasznalva (azaz
a halok kezdeti stlyai az el6z6 dgens haldinak sulyai). Ezt a miiveletet nevezhetjiik
tovabbtanitasnak. A kitizott cél elérése érdekében ezt a miiveletet még egyszer meg
kellett ismételni T' = 3 beallitassal a T = 2-re tanitott dgensre, ugyanis a masodik ered-
mény még mindig nem volt megfelel§. A masodik tovabbtanitas altal eredményezett
agens viszont mar tetszdleges ideig képes volt tartani a drift allapotot, tehat sikeresen

megoldotta a feladatot.
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steering_wheel
T

6.2. dbra. Az els6 agens teljesitménye egy 5 masodperces teszt szimulacié alatt. A
novekvs |[|, r és a csokkend v, azt mute hogy a jarmi 1,5 masodperc utan elkezd

reward

R P e R e B e o=

steering_wheel
T

lsDrift
T

6.3. abra. A legjobb &gens teljesitménye egy 2 perc hosszu teszt szimulacio alatt. Lat-
hato, hogy az allapotvaltozok értékei kozel konstansok, illetve az akciok az optimalis
il ingadoznak (az agens folyamatosan korrigal).
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A kezdeti allapot megvalasztasat is érdemes elemezni, igy mérhet6 az agens alla-
potadaptiv képessége azaltal, hogy a kezd&allapot valtozdsa mennyire befolyisolja az
agens teljesitményét. Ehhez véletlenszerden kivalasztasra keriilt 300 (v,,v,,r) allapot-
pont a célallapot egy adott kornyezetébdl, és midegyik tesztallapothoz az agens egy 3
masodperces szimulécion keresztiil keriilt kiértékelésre, hogy képes-e megtartani a drift
allapotot. Ha az ’isdrift’ indikator egyenl6 volt 1-el az utols6 id6lépésben, akkor a kez-
deti allapoto "drifteléshez jo" (sarga) cimkével lett ellatva, ellenkez§ esetben pedig egy
"drifteléshez nem megfelel6" (kék) cimkével, majd ezek a pontok sziniikkel egyiitt egy
3 dimenzids pontabrara lettek helyezve.

A sarga pontok egy homogén tartomanyt alkotnak, melynek fels§ hatérain tul tébbseé-
gében olyan v, és r allapotok vannak, amelyekben a driftelés mar fizikailag nem iranyit-
hato, azaz a jarmi kipordiilése mar elkeriilhetetlen. A tartomény als6 hatarain pedig az
akciotér limitacioja okoz probléméat: olyan kormanymozdulatokra lenne sziikség a drift

szabalyozasihoz, amelyek kiviil esnek a megadott tartomanyon.
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6.4. abra. A kezdeti allapotokat mutaté 3 dimenzios szorasdiagram.

6.2. A célallapot megkozelitése és megtartasa kanyaro-
dasbol
Miutan a leegyszertisitett feladatot sikeriilt megoldani a SAC agens segitségével, ezt

kovetGen a drift allapot elérése volt a cél. A feladat megoldasdhoz ismételten alkal-
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reward/isdrift

mazasra keriilt egy akciotér sztikités, de nem olyan mértékben, mint az el6z6 esetben,
ugyanis a driftelés megvalositasdhoz nagyobb tartomanyra van sziikség. Ezért ebben a
feladatban az akcidtér a kovetkezd: pede. € [0,0.85] és Ogpeer € [—200°,100°] Az epizod
hossza T' = 5-nek lett megvalasztva.

A kiindulé allaptonak itt egy balra kanyarod6 allapot lett megvélasztva, hasonlo
modszerrel, mint ahogy a cél drift allapot lett meghatarozva. Azonban annyi kiilénbség
van, hogy az egyszerili kanyarod6 allapotban a hats6é kerekek nem szaturalnak, igy a
(2.18) egyenlethez a |a,| < ay, feltétel lett meghatarozva. Az eredményiil kapott kanyar

egyensilyi pont allapota a kovetkezs:
Sturn = (Vzrarns Uysurn> Tturn) = (99/s, 0.825m/s, 0.8334rad/s) (6.1)

ahol az egyenletrendszer megoldasahoz a v, = 9m/s és r = 0.8334rad/s két elGzetes para-
méter lett megvalasztva.

A sikeres tanitashoz a hiperparaméterek megvalasztasa kulcsfontossdgunak bizo-
nyult, kiilondsen az entropidra vonatkoz6 paraméterekre és a buffer méretére volt ér-
zékeny a tanitas. Néhany hiperparaméterekre vonatkozo tesztet kdvetden sikeriilt meg-
talalni egy jol miikods kombinaciot, és az dgens egy 650 epizodos tanitas soran sikeresen
megtaldlta a munkapontot a kanyarodé allapotbol. Ezt az indikatorvaltozo figyelése

segitségével allapitottuk meg.

‘;\ | | T TR
‘ —reward
‘ l ‘ —isdrift
0 |l T |
-1 ; i
2t _
3k _
4E _
5 \ \ \ \ \ I
0 100 200 300 400 500 600 700

episode number

6.5. abra. A jutalom értékek (kék) eloszlasa a 650 epizodos sikeres tanités soran. A
300. epizod kornyékén észrevehets a jutalmak szorasidnak megndvekedése, valamint
azt kovetGen azok atlaganak emelkedése. Sargéaval van jelolve az indikator értékeinek
eloszlésa.
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6.6. abra. A 468. epizod scope grafikonja. A béta értékeknél (bal alsé sarok) jelolt piros
vonalnél kezdédik a driftelés, ugyanakkor a munkaponthoz kozel csak a 3. mésodpercben
keriil a jarmd. Ez jobb alul az indikatornal latszik, ahogy az is, hogy az epizod végére

az auto6 eltavolodik a munkaponttol.

Az epizod hosszanak novelésével azonban kideriilt, hogy az d4gens még nem volt képes

a drift allapot hosszan tarto stabilizalasara, az auté mindig eltavolodott a munkaponttol.

Ezért ugyanaz a tovabbtanitas keriilt alkalmazasra, mint az egyszeriibb drift stabilizalés

megvalbsitasanal, azaz a mar tanitott agenst néhany 7' = 10 hosszasagu epizod erejéig

tovabbi tanitas ala vetettiik. A modszer ebben az esetben is miik6dott, és egy olyan

agenst eredményezett, amely a drift allapot elérését kovetGen tetszéleges idén keresztiil

képes volt stabilan tartani is azt.
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m/s

X reward
. . . . :

6.7. abra. A legjobb agens teljesitménye egy 120 masodperces teszt szimulaci6 alatt. Az
indikatoron lathatjuk, hogy a 8. masodperc koriil 0-r6l 1-re ugrik (eléri a munkapontot),
és a szimulacié végéig 1 marad.

Az 4gens teljesitényének validacioja érdekében egy valésaghtibb fizikai modellel ren-
delkezd szoftverben is teszteltiik az agenst. Az IPG CarMaker sokkal valosaghtibb jar-
miimodelleket és kornyezeti fizikat biztosit, mint a bemutatott Simulink implementacio,
igy az agens ottani tesztelése jelentés fontossagi, tekintettel a lehetséges valos jarmtivon
torténd tesztelésre és alkalmazasra. A program Osszekapcsolhaté a MATLAB/Simulink

kornyezettel, igy a tanitott dgens kdnnyedén tesztelhetd.

A CarMaker-ben ugyanazok a jarmt paraméterek keriiltek betéplalasra, mint amit a
Simulink modellnél is alkalmaztunk (lasd [5.2]fejezet). Az autot el6szor egy egyszerti PID
kontroller all6 helyzetbdl meginditja, majd atadja a kontrollt az dgensnek. A szimulécio
soran az agens az all6 helyzetbdl torténd gyorsitast kovetGen megfelelGen megkdzelitette

a drift célpontot és sikeresen stabilizalta a mozgast.
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6.8. abra. A CarMaker szimulacioban operalé dgens. A piros vonal a kormanyzott kerék,
mig a zold vonal az auté hossztengelyének vonalat mutatja. Ezek a vonalak a jarmi
el6tt keresztezik egymast, ami azt jelenti, hogy ellenkorményzés torténik.
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7. fejezet

Kovetkeztetések

A jelen TDK dolgozatban bemutatott kutatasban egy megerGsitéses tanulas alapt
agens kifejlesztése tortént drift mozgas stabilizalasanak céljabol a SAC tanulbalgoritmus
és egy sikbeli egypalyas jarmtimodell segitségével egy MATLAB/Simulink szimulacios
kérnyezetben.

Az agens egy drift egyensilyi célallapotba helyezve sikeresen képes volt megtanulni
annak stabil megtartdsat tetszéleges idén keresztiil. A tanulds soran az agens az el-
sajatitott informacio segitségével tovabba nem csak egy megadott kezdallapotbol volt
képes a driftelés fentartani, hanem a kezddéallapot egy bizonyos homogén kérnyezetébdl
valasztott barmely kezdGallapot esetében is.

A célallapot megkozelitését és megtartasat, mint egy komplexebb feladatot, az agens
szintén sikeresen végrehajtotta egy szimpla kanyarodo egyensulyi kezdGallapotbol. En-
nek teljesitménye tovabba kiéértékelésre keriilt egy valosdghtiibb fizikai motorral rendel-
kez6 szimulacios szoftverben is, ahol a munkapont megtalalasa és megtartésa szintén
sikeresen megtortént.

A tanitashoz emberi vezetd altal vagy egyéb szabalyoz6 modszerek segitségével rog-
zitett el6zetes adat nem keriilt felhasznalasra. Minden, az 4gens szamara rendelkezésre
bocsajtott know-how kizarolag jarmiimodellbdl kinyerhets informécion alapult. Ez a fel-
dolgozott elGzetes publikiciok alapjan ez 1j eredménynek szamit a megerdsitéses tanulas
alapu alkalmazasok korében.

A pozitiv eredményeken alapulva a jelen kutatas folytatodik. A kisérletek soran
alkalmazott algoritmus instabilitasabol adodo problémak tovabbi munkét igényelnek.
Tervezetten tovabbi algoritmusok és tanitasi feltételek kiprobalasara is sor keriil majd,
tovabbra is elkeriilve barminem el6zetes adat felhasznalasat.

A kés6bbiek sordn egyszerre tobb egyenstlyi pont alkalmazésaval olyan agens ki-
fejlesztése a cél, amely képes drift egyensilyi pontokat dsszek6té mozgasra, illetve egy
megadott nyomvonalon vagy ttszakaszon keresztiili folyamatos driftelés végrehajtésa-

ra. Tovabbi cél lehet még az Gtviszonyok megvaltoztatasara sikeresen reagald adaptiv
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tulajdonsag kifejlesztése.

A CarMaker-ben elért j6 eredmények alapjan pedig késGbbi valos jarmiivon térténé
tesztelések felé is nyitott a kutatas. Ennek a megvalositasara mar rendelkezésre all egy
tesztautod és tesztpalya kornyezet Zalaegerszegen, amely korabbi valos tesztelések soran
is tokéletesen alkalmasnak bizonyult. 3]

Osszességében kijelenthetd, hogy a driftelés kezdeti szimulacios megvalositasa sikeres,
és a kutatas egy kiforrottabb szabdalyozo rendszer megalkotasara és valos alkalmazasara
tovabb folytatodik.
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