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1 Bevezetés

A gépi tanulds és mesterséges intelligencia fejlodésének koszonhetden jelentdsen ndvekedett a
megerdsitd tanulassal foglalkoz6 megoldasok gyakorisaga. Ez, ahogy a [1] is mutatja,

megmutatkozott a publikalt cikkek novekvd szamaban is.

A megerdsitd tanulas eldnye abban nyilvanul meg a gépi tanulas tobbi modszerével szemben,
hogy nincs sziiksége tanitd adathalmazra. A tanulas kozéppontjaban egy agens all, amely
dontések sorozataval, probalgatas tjan talalja meg az optimalis megoldast. Ennek tudataban
nem is meglepd, hogy a kezdetekben az egyik legnépszeriibb kutatasi teriilet a jol definialt
szabalyrendszerrel rendelkez0 jatékok megoldasa volt. Mar az 1960-as évek elején megjelentek
példaul a kezdetleges meger6sité tanulast alkalmazo algoritmusok a Tic-tac-toe jatékra [2], de
a koztudatba a moddszertan is a 2016-ban megjelent AlphaGo [3] sikereinek kdszonhetéen tort

be, az akkori Go vilagbajnok legy6zésével.

Napjainkra a meger6sité tanulds felhasznalasa mar kiterjed a hétkoznapokban hasznalatos
eszk6zokre is. Hasznaljak mar kozlekedési lampak optimalizalasara [4], Onvezetd autok

fejlesztésére, de a robotikaban is megallja a helyét.

A dolgozat a meger6sit6 tanulas egyik tipusfeladataval, az optimalis elhelyezés problémajaval
foglalkozik. A cél tugy elhelyezni objektumokat a térben, hogy azok egy bizonyos
jutalomfiiggvény szerint maximalis eredményt érjenek el. Ez a problémakér, mint megerdsitd
tanulassal megoldhato feladat az utobbi években kiemelt figyelmet kapott. A legkiilonb6z6bb
témakban folytattak kutatasokat, mint példaul szenzorok elhelyezése az iiveghazakban
paratartalom és homérséklet mérésére [5], jeler6sség maximalizalasa a térben pildta nélkiili
repiilégép hasznalataval [6], de jelent meg a probléma altalanositasardl is kézlemény [7]. A
legnagyobb tudomanyos elismerést ezek koziil talan mégis a Google Brain csapata vivta ki,
akik a [8] [9] munkakban egy olyan megerdsitd tanulast hasznald algoritmust mutattak be, ami
a szakértoknél lényegesen gyorsabban és tobb szempontbol is optimalisabban tudja a

komponensek elhelyezését megtervezni egy nyomtatott aramkoron.

A feladattipust demonstralé megkozelitéseket tanulmanyozva megfigyelhetd egy nagyjabol
egységes modszertan, ami alapjan hatékonyan lehet kezelni az ilyesfajta problémaékat. A

megoldas a feladat Markov dontési folyamatta atirasaval kezdddik. A kutatdsokban az agens



mindig egy a szenzorokat lehelyez6/mozgatd entitds, a dontés pedig annak
lehelyezése/mozgatasa a kivalasztott pozicioba. A kornyezet eldallitasa tipikusan a tér diszkrét
feliraséaval kezdddik, igy a probléma altalanosan megfogalmazhat6 a kovetkez6 modon: a cél
N darab szenzor elhelyezése véges sok lehetséges helyen ugy, hogy azok optimalis lefedettséget

biztositsanak.

Bar a modszertan a f6bb pontokon megegyezik a kiilonb6z6 kutatasokban, kézel sem mondhatd
el, hogy egy teljesen szabvanyos rendszert adna. Tobb megkozelités 1étezik példaul a szenzorok
elhelyezésére. A legtobb megoldas egy iires térbdl indul ki. Bizonyos problémakban segit, ha
az agens egyesével valasztja a szenzorok helyzetét, mert szamolhatd a félkész allapotra is
jutalom, léteznek viszont olyan kutatasok is, ahol a legjobb eredményeket ugy érték el, hogy
ezek egy lépésben keriilnek lehelyezésre. Ismertek azonban olyan problémak is, ahol az
objektumok helyzete adott, és a feladat az optimalis pozicioba valé mozgatas az eldre definialt
maximalis 1épésszammal [6]. Hasonloképpen eltérd a kiillonbozo célok miatt a jutalomfliggvény
iS, hiszen feladattol fiiggben mast jelenthet az optimalis sz6. A chipek gyartasanal példaul
ugyanabban a kornyezetben maximalizalhato a chip komponensek szama, a teljesitmény, de

minimalizalhat6 a vezet0sav hossz, az aramhasznalat, és ezeknek kombinacidja is.

A dolgozat a megerdsit6 tanulas alkalmazhatosagat egy idében valtozo, folytonos, geometriai
takarasokat is tartalmazo modellben vizsgalja. Nevezetesen, harom példan keresztiil mutatja be,
hogyan lehet megfigyel6 kameraszenzorokat optimalisan elhelyezni ugy, hogy azok a lehetd

legnagyobb lefedést biztositsak a Fold felszinének/Naprendszernek a monitorozasara.

A megfigyel6allomasok elhelyezése a Fold vizsgalatara nem egy teljesen 4j probléma. Mar a
80’-as évek elején elkésziilt egy modszer a mithold-konstellaciok optimalizalasara tgy, hogy
az altaluk definialt globalis lefedettség maximalis legyen [10], de azéta is folyamatosan
jelennek meg a kiilonféle lefedési problémakra szolgalé megoldasok [11] [12]. A dolgozatban
problémakort a teljes Naprendszerre kiterjesztjik. A feladat ekkor kiilonb6z6 égitestek
(bolygok) megtigyelésével foglalkozik, aminek a nehézsége abban mutatkozik meg, hogy az
el6z6 példakkal ellentétben a geometria kdzponti szerepet jatszik. Kiemelt figyelmet kell
forditani a Naprendszer pontos modellezésére, az égitestek takardsira, és a Naprendszer

méretébdl adodo kihivasokra.



Altalanossagban kijelenthetd, hogy a vizsgalt problémakér mar annyira komplex, hogy elméleti
modellekkel kvazi nem leirhatd. A bemutatott megerdsitd tanuldst haszndlo eljaras viszont

képes azt kezelni, s6t, még Gsszetettebb feladatokra is kiterjeszthetd.

A példak feldolgozasa a nyilt forraskoda Pythorch alapt Unity ML-Agents Tookit segitségével
tortént. Ennek 6 elénye, hogy tartalmazza az optimalis lefedés problémaéjara legtobbet hasznalt
PPO [13] algoritmust, valamint egyszeri implementaciot biztosit Unity-val létrehozott
kornyezetben az dgensek tanitasara, de a példakban eldirt geometriai feladatok szimulalasara is

tokéletes megoldast nyjt a jatékmotor.

A dolgozat szerkezetét tekintve a feladatok bemutatasa az alapfogalmak ismertetésével
kezdddik, kiilonds figyelmet forditva a megerdsitdé tanulasra és a feladatban hasznalt
vonatkoztatasi rendszerre. Ezt koveti a feladatok Markov dontési folyamatta valod atirasanak
modszertana, majd az eredmények bemutatasa. Mivel ismereteink szerint a Naprendszer
szintjén ilyen vizsgalatok még nem torténtek, a megerdsitd tanuldssal talalt megoldasainkat a
természetes elhelyezésnek tiind, naiv megkozelitésekkel hasonlitjuk 6ssze. A dolgozat az
implementaciokbol fakadd potencidlis pontatlansagok targyalasaval és tovabbfejlesztési

lehetdségekkel zarul.



2 Alapfogalmak

2.1 Geometriai leiras

A Nasa egyik trkozpontja, a Jet Propulsion Laboratory (JPL) évszazadokra visszamendleg és
ajovore is nézve adatokat szolgaltat az égitestek helyzetérol. Ezeket tablazatokba 6sszefoglalva
csillagaszati évkonyvekben jelenitik meg. A feladat megoldasahoz a DE421-es [14] évkonyv
keriilt felhaszndldsra, ez magaba foglalja a Naprendszer bolygdinak, a Napnak és a Holdnak a

pozicidit 1900-t61 2050-ig; példainkban erre az idGintervallumra fokuszaltunk.

A csillagaszati évkonyvekben az égitestek pozicioi tipikusan harom értékkel vannak leirva,
Alpha, Delta (szogek) és adott kozponttol (origd) vald tavolsag. Mivel Unity-ben a
legegyszeriibb 3D-s koordinatdkkal (X/Y/Z koordindtahdrmas) szdmolni, célszeri ezeket
konvertalni. A csillagaszatban kiillonb6zé problémakhoz kiilonb6zé vonatkoztatési
rendszereket hasznalnak [15]. Az altalunk valasztott keret a The International Terrestrial
Reference System (ITRS) [16]. Ez egy olyan koordinatarendszer, aminek az origdja a Fold

tomegkdzéppontja, és ahogy a Fold forog, forog vele egyiitt maga a koordindtarendszer is.

Az évkonyvben leirt koordinatak az égitestek tényleges helyzetét jelolik az Girben. A példakban
viszont arra az informaciéra van sziikség, hogy a Foldrél megfigyelve az adott égitest hol
jelenik meg az égen. Ezen poziciok kiszamitasaban segit a Skyfield Python csomag [17]. A
Skyfield arra lett tervezve, hogy egyszerien meg lehessen kapni a Fold koriil keringd
mitholdak, vagy egy csillagaszati évkonyv alapjan kiilonb6z6 bolygok, égitestek helyzetét. A
DE421-bdl kapott értékek ITRS-re konvertalasanak menete a kdvetkezd:

1. Fold tomegkozéppontjanak kivalasztasa, mint megfigyelési pont

2. Vizsgalni kivant égitest asztrometriai koordinatajanak kiszamitasa. Ez szamitasba veszi
az 1d6t, mig a fény a Foldre ér. Példaul, ha egy objektum 10 fénypercre van, akkor arra
a pozicidra van sziikség, ahol az 10 perce volt. Ez a fontos korrekcio biztositja, hogy a
megfigyeldallomasok a valds képet lassak.

3. Latszolagos hely kiszamitasa. Tovabbi hatasokat is figyelembe vesz, mint példaul az

aberracio, vagy a Fold gravitaciojanak hatasa a fényre.



4. Az igy kapott Geocentric Celestial Reference System (GCRS) XYZ koordinata
konvertalasa ITRS koordinatakka.

astrometric = barycentric_earth.observe(planet)

apparent = astrometric.apparent()

rotated_position = apparent.frame_xyz(itrs)

1. dabra. Adott bolygohoz tartozo koordinatak kiszamitdasa az ITRS vonatkoztatasi rendszerben (2., 3. 4. lépés)

2.2 Feladat definialasa

A dolgozatban harom példan keresztiil keriil bemutatasra az optimalis elhelyezés problémaja.
Az elsd, egy mar elméleti és gyakorlati eszk6zokkel évtizedek Ota vizsgalt probléma atvezetése
megerdsit tanulasba. Bar valodi gjitast itt nem vezetiink be, a példa kivaldéan alkalmas volt
arra, hogy meggy6zddhessiink rola, hogy a megerdsitd tanuldson alapuldé megkozelitésiink
kelléen hatékony. A cél a Fold koré egy olyan miihold-konstellacio elhelyezése (lasd 2. abra),
ami a lehetd legnagyobb globalis lefedettséget garantélja.

2. dbra. A Fold megfigyelése miihold-konstellaciokkal Unity-ban.

Errdl a teriiletrdl mar rengeteg koézlemény jelent meg, van tobb megoldas a globalis és

regionalis lefedettség optimalizalasara is, hasznaltak mar genetikus algoritmusokat [12], de



voltak mar hasonlé témaban megerdsitd tanulasos megkdzelitések is. Ezzel az egyszeri esettel
kapcsolatban a célunk Unity-val 1étrehozott kdrnyezetben vald szimulacid és megoldhatosag

ellenOrzése volt.

A masodik és a harmadik példa a Naprendszerre — altalanosabban a vilagiirre — fokuszal. A cél

ugy elhelyezni a F6ldon megfigyeléallomasokat, hogy:

e azok minél tobb égitestet tudjanak egyszerre vizsgalni (2. példa), lasd 3. abra,
e minél jobban meg tudjak figyelni egy Fold felé tartd idegen objektum (példaul
aszteroida) palyajat (3. példa)

3. dbra. A Naprendszer megfigyelése a Foldrdl; Unity implementdacio

A célunk tehat egy olyan védelmi megfigyeldallomas-rendszer elemei optimalis helyének
meghatarozasa, amely képes minél nagyobb lefedéssel folyamatosan monitorozni a

Naprendszer égitesteit vagy a belépd objektumokat.



2.3 Felhasznalt adatok

Ahhoz, hogy szamszeriien mérni tudjuk az obszervatoriumok altal biztositott lefedettséget,

sziikségiink van a megfigyelni kivant égitestek Szamara, méretére, és minél tobb megfigyelésre.

Ezek a paraméterek egy CSV fajlba keriiltek legeneralasra. Ennek felépitése a kovetkezo:

1. sor: Az elhelyezendd allomasok latoszoge. Példaul 30; 20; 10 azt jelenti, hogy harom
darab megfigyel6allomast helyeziink el, amelyeknek 1atoszoge sorra 30°, 20° és 10°.
2. sor: A megfigyelendd testek atmérdje. A 14t0szoghdz hasonlodan itt is annyi érték
jelenik meg, ahany égitestet vizsgalunk. Az égitesteket szabalyos gombbel
reprezentaljuk.

3. sor: A megfigyelendo testek fontossagi értéke. Ha a Naprendszer bolygoit vizsgaljuk,
megadhatjuk példaul, hogy a Jupiter utani bolygdk megfigyelése annyit érjen, mint az
eldtte 1évok.

4. és késobbi sorok: Megfigyelések ITRS vonatkoztatasi rendszerben X / Y [/ Z
formatumban. Egy sor jeldl egy megfigyelést, aminek egy oszlopa az adott égitest
helyzetét irja le. Példaul 2000 januar elsején a Nap helyzete: -135,326901092604 / -
1,79590187717909 / -57,6462921870569

A Naprendszer vizsgélatakor a 2. példaban a megfigyelések a rendszer nagybolygoira, a Napra,

Holdra, tovabba a Plutora vonatkoznak. Ez a lista a 3. példaban tovabb béviil az aszteroida

palyajanak vizsgalatakor egy kitalalt, 3000 km atmérdji, a Fold felé érkezo égitesttel. Az ezekre

vonatkozo adatok a mar az el6z6 fejezetben emlitett Skyfield csomaggal keriiltek legeneralasa.

A megfigyelések a 2. példaban 2000 januar 1.-t61 2049 december 12-ig napi haromszor
késziiltek, UTC id6zonaban 00:00-kor, 08:00-kor és 16:00-kor vizsgalva (54729 sor). A 3.

példa 2025 februar 22.-ei megfigyeléssel kezdddik és 2031 julius 26.-aival zarul, ugyanolyan

rendszerességgel, mint az el6z6 példaban (6945 sor). Az aszteroida helyzete a vizsgalat

crer

éri el, igy 0sszesen 31,0211 csillagaszati egységnyi utat megtéve.
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2.4 Megero6sito tanulés

A megerdsito tanulds a gépi tanulas egyik aga. Olyan tipusu feladatok megoldaséara szolgal,
ahol egy agensnek egy jol meghatarozott kornyezetben kell dontések sorozatat meghoznia. Az
optimalis viselkedést a kdrnyezet visszajelzései alapjan probalgatas utjan sajatitja el, tanulva a
sajat cselekvéseibdl €s azoknak a kornyezetre gyakorolt hatdsdbol. A megerdsitd tanulas

alappillérei:

o Agens: a cselekvéseket valaszto és végzo entitas

e Kornyezet: a tér, amiben az agens tevékenykedik

e Allapot: a kornyezet egy leirdsa az adott idépillanatban (megfigyelések halmaza)

e Cselekvés: az allapot ismeretében meghozott dontés, amivel az dgens interakcioba 1ép
a kornyezettel

e Jutalom: egyfajta visszajelzés a kornyezet fel6l, ami alapjan mérhetdé a valasztott
cselekvés josaga

e Stratégia: a mddszer, ami alapjan az dgens a cselekvéseket valasztja

Az ilyen feladatokat Markov dontési folyamattal (tovabbiakban MDP) szokas leirni. Ennek

részei:

e Allapottér
o Cselekvéstér

e Jutalmak halmaza minden allapot — cselekvés kombinaciora

A tanulds soran az agens az aktualis allapotban (sn) valaszt egyet a rendelkezésre allo
cselekvések koziil (an), aminek a hatasara a kornyezet a kovetkez6 allapotba (sn+1) keriil, és a
jutalma a jutalomfiiggvényben megfogalmazott modon né (fn+1). Ezt a folyamatot 1épésnek, a
kezddallapotbdl egy végallapotba valo eljutést pedig epizédnak nevezziik. A cél olyan stratégia
megtalalasa, ami az epizoéd soran Osszegyljtott jutalmat maximalizalja. A 4. abra ezt a

folyamatot mutatja be.

11



o)
Agens J
Allapot Jutalom Cselekvés
Sn rn aﬂ
. r
« Tnet
3 Kornyezet
: 5n+1\

4. abra. MDP folyamat abrdzoldsa

A példak megoldasédhoz két mély megerdsitd tanuldson alapuld technikat hasznaltunk. Az elsd
ilyen algoritmus a PPO [13] (Proximal Policy Optimization), aminek a mély mivoltat az adja,
hogy neuralis halot hasznal a megfigyeléseket az optimalis cselekvésre leképezd fliggvény
approximalasdhoz. Az eljaras on-policy, tehat ugyanaz a stratégia keriil felhasznalasra 1j

cselekvések valasztasara, mint a stratégia kiértékelésre nézve.

A masik modszer a SAC (Soft-Actor Critic) [18], ami a PPO-val ellentétben off-policy, tehat a
tanulas kozben a cselekvések valasztasara mas stratégiat hasznalunk, mint a kiértékeléshez. Az
algoritmus eldnye, hogy a futas soran menti a tapasztalatokat (milyen informaciot tudott meg,
mikor az snp-bél sn+1-be 1épett an-el, rm+1 jutalmat kapva), és ezeket a tanulds soran
véletlenszerlien felhasznalja a stratégia frissitéséhez. Ez azt jelenti, hogy bar egy 1épés az MDP-
ben tobb értéket biztosit a SAC-nak (hiszen azt tobbszor is felhasznalhatja), a stratégia frissitése

tobb 1d6t vesz igénybe éppen e miatt.

12



3 Optimalis elhelyezés meghatdrozasanak modszertana

Annak érdekében, hogy meg lehessen talalni az allomasok optimalis elhelyezéstét megerdsitd
tanulassal, eldszor is a problémat fel kell tudni irni MDP-ként. A harom példa — mivel hasonlo6
a cél — ilyen szempontbdl t6bb ponton is megegyezik. llyen k6zos elem példaul a cselekvés.
Bar a konkrét valaszthatd cselekvések eltérnek, minden feladatban a szerepe az lesz, hogy
lehelyezzen egy objektumot (miithold/megfigyeldallomas). Hasonldé moédon kozos rész az
epizdd menete is. Mindig ugyanugy kezdddik, adott a kdrnyezet, ahol nincs lehelyezve egy

objektum se, ¢s addig tart, ameddig ezek el nem fogynak. Ekkor torténik a jutalom szamitas.

3.1 AFold megfigyelése (1. példa)

A feladat a paraméterek megadasaval kezdddik. Sziikség van arra az informaciora, hogy hany
darab miiholdat kell lehelyezni, ezek milyen sebességgel mozognak, milyen tavolsagbol, és
milyen latoészoggel figyelik a Foldet. Miutan ezek letisztazodtak, el lehet kezdeni az MDP
konstrualasat. Ebben az esetben a kdrnyezet egyszeri, a kozéppontban a Fold helyezkedik el;

és koré kertilnek lehelyezésre a miitholdak.

Ahogy az el6z6 bekezdésben ismertetésre keriilt, egy-egy 1épésben a cselekvés egy mitholdat
helyez le. Mivel ezek a Fold koriil keringenek, igy egy palyat kell definialni. Ezt az elvart
pontossagtol fiiggden tobb modon is meg lehet tenni. A mitholdak tipikusan kor, vagy korhoz
kozeli palyan keringenek a Fold koriil. Ha nem megengedett az elliptikus pélya, elég megtudni,
hogy honnan indul (ez lehet egy elére megadott pont, de tanulhat6 is), és milyen iranyba halad
a mithold (6sszesen 5 paraméter). Ellenkezd esetben viszont vagy a kezdeti koordinatat és a
lendiilet-koordinatat kell tanulni (6 paraméter), vagy a palyaelemeket (6 paraméter). A
cselekvés utani megfigyelés tartalmazza minden mihold palyajat, valamint azt, hogy le lett-e

mar helyezve.

Miutdn mar nincs tobb muhold, amit palyara lehet allitani, a jutalom szdmitisa kovetkezik.
Mivel a miiholdak palyaja ismert, igy egyszerli egy szimulaciot létrehozni, aminek a
kozéppontjaban a Fold forog, és koriilotte keringenek a mitholdak. A jutalom szamitasa
megtorténhet bizonyos id6kozonként vagy akar minden alkalommal, amikor a Unity Update

fliggvény meghivasra keriil (képkocka valtasonként).
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A megerdsitd tanulasndl kiemelt figyelmet kell forditani arra, hogy a jutalom belathatd idén
belill szamithat6 legyen, hiszen az optiméalis megoldas eléréséhez akar tobb millié epizdd is
sziikséges lehet. Azt, hogy a miitholdak optimalis lefedést biztositanak tobb modon is lehet
definialni. Ebben a bekezdésben bemutatasra keriil, hogy hogyan lehet a maximalizalando
jutalomfiiggvényt kivaltani egy approximacioval abban az esetben, ha annak a szamitasa tul
koltséges lenne. Ahogy az 5. abra is mutatja, a mitholdak felfoghatdak ugy, mint iranyitott

fényforrasok, amik a megadott latoszogben vilagitjak meg a Foldet.

5. dbra. Miiholdak, mint iranyitott fényforrasok

Ekkor a kovetkezd lehetdségek a szimulacio soran ekvivalensek:

i. A fényforrasok latoszoge altal definialt tolcsérek metszete minimalis.
ii. A Fold lehetd legnagyobb szazaléka van megvilagitva.
iii. A Foldon megjelend korok tavolsaga paronként maximalis (amennyiben megegyezik az

0sszes mitholdnak a 14tdszoge, €s a Foldtol valo tavolsaga).

A felsorolas a megvaldsithatosag szempontjabdl névekvd, a szamitasi koltség szerint csokkend

sorrendben van.

Az i. megoldas legnagyobb hatranya, hogy a Unity beépitett alakjai kozott nem jelenik meg a
tolcsér. Bar ez kiils6 programokbol (Blender, Maya), vagy kiilonb6zd csomagokbol

(probuilder) egyszertien importalhatd, de nem tagja az alapformaknak, igy a matematikai

14



fliggvények nincsenek kiilon erre optimalizdlva. Ha a muholdak kiilonbozé 1atdszoggel
rendelkeznek, a formakat egyesével le kell generalni, mert a kiilsé forrasbol importalt télcsérek
nem paraméterezhetdek (latoszog/magassag/hatdtav). Ezen kiviil még a télcsérek metszetének
térfogatara is sajat implementaciot kell irni, ami a jutalom szamitas gyakorisaganak

fliggvényében jelentdsen le tudja lassitani a tanitast.

Az ii. megoldas erbforrasigénye szintén az elvart pontossag mértékét6l fiigg. Mivel a
megvilagitas nem vizsgalhat6 shader technoldgia nélkiil (, ami rendkiviil koltséges), igy mas
eszkozt kell hasznalni. Ismerve a latdszoget és a Fold-miihold tavolsagot, meg lehet mondani,
hogy mekkora a sugara annak a gdmbnek, amin beliil a Féldet alkotdé haromszdgek/csiucsok
meg vannak még vilagitva. Ezek utdn Ossze kell szdmolni az 0sszes megvilagitottat. Minél

részletesebb a gdmb, anndl tobb erdforrast igényel a kalkulécio.

Amennyiben tudjuk, hogy azonos tavolsagra helyezkednek el a miitholdak a Foldtdl, és a
latoszogiik is megegyezik, a iii. modszerrel a legegyszeriibb a szamitas. Mivel ismert, hogy
ezek a Fold kozéppontja felé néznek, elég egy sugarat kiildeni, hogy megtudjuk a Fold felszinén
kirajzolt kor kozéppontjat. Ezen kézéppontok paronkénti tavolsaganak maximalizalasa valaszt

ad az eredeti kérdésre.

3.2 A Naprendszer megfigyelése (2. példa)

A feladat megoldéasa a CSV feldolgozéasaval kezdddik. Mivel az egyetlen biztos pont a Fold,
igy kizéarélag ebbdl all a kornyezet az inicializalas eldtt. A tanitds kezdetekor a program
felolvassa a megoldando6 problémat, és elmenti a megfigyelokdzpontokhoz és az égitestekhez
kapcsolodo adatokat. Ezek utdn mivel mar ismeri az testeket, 1étre tudja hozni a kornyezetben

a hozzajuk tartoz6 gdmboket a megfeleld méretben.

A tanitds menete az elézdekben ismertetett modon zajlik, minden 1épésben ujabb
megfigyeldallomas keriil elhelyezésre. Ennek médja, hogy a program cselekvésként szélességi
¢és hosszusagi értékeket general, ami definial egy, a Fold felszinén 1év6 pontot. Ez a késébbi
egyszerlibb felhasznalds érdekében XYZ koordinataként is mentésre keriil. A megfigyelés tobb
modon lehetséges. Amellett, hogy megkapja a program, hogy le van-e helyezve az adott

megfigyel6allomas, a helyzetét az el6bb emlitett koordinidta harmassal és a
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sz¢lességi/hosszusagi koordinatakkal is meg lehet adni. Tanitas soran ez a valasztas nem volt

szignifikans teljesitmény szempontjabol.

Az elsé példaval ellentétben itt nem a szimulacid a legmegfelelobb eszkdz a jutalom
szamitasara. A Fold forgasabol és a mitholdak sebességébdl adododan ott elég volt néhany nap
alapjan kiszamolni a lefedettséget (hiszen bizonyos id6 utan ismétlddik a szimulacié). Ebben
az esetben viszont akar tobb év adatat is fel kell tudni dolgozni. Helyette a megfigyelésekre

tamaszkodik a jutalomért felel6 algoritmus:

e Egyesével végigveszi a megfigyeléseket: az egyes bolygokat a megfigyelt pozicioba
helyezi.

o Végigmegy a lehelyezett megfigyel6alloméasokon.

o Megvizsgalja, hogy milyen égitesteket lat az adott megfigyeldallomas: ha az allomas és
a test altal bezart szog kisebb, mint a 14tdszog, akkor latja.

e Kiild egy sugarat az égitesthez az allomastol: ha az belelitkozik egy harmadik
objektumba, akkor a test takarasban van.

e Ha mindkét vizsgéalaton megfelel, és még nem tartalmazza a latott bolygok listdja (tehat
az eddig vizsgalt obszervatoriumok koziil egyik se 1atja), akkor hozzaadja.

e A lista alapjan kiszamithat6 az egy megfigyelés alatt 6sszeszedett jutalom: Kiilonbozo
megfigyelt bolygok és a hozzajuk rendelt fontossagi értékek szorzata

e A végso jutalom a megfigyelések jutalmanak atlaga osztva az egy megfigyelés alatt
elérhetd maximalis pontszammal. A tanitasban a megfigyelések €s a jutalmakat [-1, 1]

tartomanyba normaltuk.

6. abra. Jutalom szamitasanak algoritmusa
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A valasztott vonatkoztatasi rendszer elonye itt jelenik meg. Ha egy olyan
koordinatarendszerben operalna a kornyezet, ahol a Fold forgasat vagy keringését is figyelembe

kell venni, akkor mivel a megfigyeldkozpontok elhelyezkedése minden egyes epizodban

cyey

Az implementacié soran voltak probalkozasok arra, hogy az algoritmus részeredményeket is
kapjon 1épésenként, viszont ez nem segitette az optimélis megoldas megtalalasat. igy a jutalom

csak az epizdd végén keriil kiszamitasra.

3.3 Egy aszteroida megfigyelése (3. példa)

Mivel a feladat ugyanazt a kornyezetet hasznalja, mint a 2. példa, a Naprendszer
megfigyeléséhez, igy a tanitas folyamataban nincs kiilonbség. Ebben a példaban az eddig
vizsgalt égitestek csak kitakaro szerepet jatszanak, a fokuszban az aszteroida palyéja van. Ez a
valtozas csak a CSV fajlban jelenik meg, ami béviilt a Foldhoz kozelité kisbolygdhoz tartozo
megfigyelésekkel, valamint atirasra kertiltek a fontossagi értékek, miszerint jutalom csak akkor
jar, ha nincs takarasban az aszteroida. Ertelemszeriien, a belépd aszteroidat egy adott tivolsagon

beliilrdl kezdjiik vizsgalni, amit a trajektoriaadatok egyébként definidlnak is.

3.4 Unity ML-Agents implementacio

A Unity ML-Agents egy teljes keretrendszert kinal a megerdsitéses tanulas implementalasara.
A folyamat kozpontjdban az agens és annak a viselkedése all, ezek alkotjadk a tanulasi
kornyezetet. Az dgens ebben az esetben egy jatékbeli objektumhoz csatolt Agent osztaly, ezt
Kiterjesztve tudjuk a sajat implementacionkat megvalositani. Ez tartalmazza az MDP
nagyrészét, itt keriilnek értelmezésre a cselekvésekhez kapott értékek, az agens itt kapja meg a
megfigyeléseket a kornyezetérdl, de a jutalomért felelds fliggvény is tipikusan itt van

megvalositva.

A viselkedés tobb kiilonbozd, a tanuldshoz elengedhetetlen attributumot foglal magéban. A

tanitdas megkezdése el6tt meg kell adni a megfigyelések szamat, valamint a cselekvések
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paramétereit. Az utobbinal kiilon ki kell térni arra, hogy ezek koziil hany folytonos, és mennyi
diszkrét. A viselkedés feladata, hogy az agenstdl kapott megfigyelésekre és jutalmakra
valaszoljon a cselekvéshez sziikséges informacioval. A Naprendszer megfigyelésénél példaul
ez ugy jelenik meg, hogy a viselkedés megkapja az Osszes megfigyeldallomas helyzetét, €s
hogy az le van-e helyezve, erre valaszul legeneralasra keriilnek a cselekvéshez sziikséges
adatok, viszont ezeknek értelmezése (, hogy a kovetkezd allomast a kapott hosszusagi és
sz€lességi értekekre helyezze) mar az 4gens feladata. Ez a két komponens alkotja a 5. abran

bemutatott Learning Environment-et.

A tanitast az mlagents Python csomag haszndlataval lehet megkezdeni, ez tartalmazza ugyanis
az sszes tanulasért felelds algoritmust. A Unity oldal ezeket csak a Communicator segitségével

a Python API-n keresztiil éri el.

Learning Environment

Python API

7. dbra. Unity MI-Agents felépitése
Ahogy ez az 6. abran lathatd, a tanulas sebessége és eredményessége nagyban fligg a
hiperparaméterektdl. Bar mar megszokott, hogy a gépi tanulas tobbi dgaban rengeteg eszkoz
létezik ezeknek az optimalizalasara (Scikit Optimize, Ray-Tune, stb), megerdsité tanulas
esetében a komplexitas és a szimulaciok sziikségessége miatt ezek nem hasznalhatok, igy a

hiperparaméterek hangoldsa manualisan tortént.
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Tampontul szolgalt ehhez az ML-Agents erre létrehozott dokumentacidja, ahol kiilon ajanlast
tesznek az egyes paraméterek értékére a hasznalt algoritmus, a probléma nehézsége, ¢s a
cselekvéshez sziikséges értékek tipusara valo tekintettel. Segitett tovabba a Tensorboard,
amivel végigkovethetd a tanulasi folyamat az eltelt id6 fliggvényében. Olyan dolgokrol
kaphatunk informaciokat; mint az Osszeszedett jutalom (lasd 8. abra), a stratégia

veszteségfiiggvénye (lasd 10. abra), vagy a tanulési rata alakulasa.

o

(=]

Elert jutalom

=
[

0 400k BOOK 1.2M 1.6M

Leépesszam

8. dbra. Tanulds soran felhalmozott jutalom a 3. példaban (abra a Tensorboard-rél)
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9. abra. A veszteség mertékének alakuldasa a 3. példaban. (abra a Tensorboard-rol)
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A tanitds soran bizonyos id6kozonként mentésre keriil az aktualis neuralis halo. Mivel az
algoritmus futasa kozben, nehéz szemmel kovetni annak a helyességét (, az tr figyelésénél
példaul szabad szemmel nem is lathatdé minden égitest), igy ezeket felhasznalva konnyen
betekintést nyerhetiink a tanitas aktualis allapotaba. Az eredményeket a futds végén kinyert

neurdlis halé felhasznalasaval kaptuk.
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4  Eredmények

4.1 A Fold megfigyelése

Mivel ez a példa leginkabb egy mar megoldott probléma MDP-vé formalizalasanak
bemutatasara szolgal, igy els6sorban demonstrativ jellegii. Az implementéacié a PPO algoritmus
felhasznalasaval sikeresen megtalalta az optimalis, egyenletes kihelyezést 3 és 4 elem{ miihold-
konstellaciok esetében is (egy pozicidbol inditva, azonos magassaggal). A jutalom szamitasara
a felsorolt modszerek koziil a masodik €s a harmadik is implementalasra keriilt. A Foldet
felszinét boritd haromszoglapok megvilagitottsaganak szamitasa tal koltségesnek bizonyult, a
10. abra bemutatja a legnagyobb felbontasu gdmbot, ami fel lett erre a célra hasznalva. Az ett6l
kevesebb haromszdget tartalmazéak nem tiikrozték volna a tényleges lefedést a kivant

mértékben.

10. dbra. A Fold felszinét borité 61440 haromszoglap.
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A Foldre vetitett sugarak kozéppontjainak paronkénti tdvolsaganak maximalizaldsanal nem allt

fenn ez a probléma.

4.2 A Naprendszer megfigyelése

Mivel ezt a komplex feladatot elméleti modellel leirni lényegében nem lehet, és mivel
ismereteink szerint még nem késziilt rda megoldas, igy szamszeriileg nem tudjuk mihez
hasonlitani a megerdsitd tanulassal kapott eredményeinket. Ilyen esetekben egy nagyon jo
gyakorlati megoldasjavaslat [19] egy észszerlinek tin6 naiv modellhez valé hasonlitas. Ennek
megfeleléen megvizsgaltuk, hogy mi lehet egy egyszert, de j6 viszonyitasi alap a mddszeriink

kiértékeléséhez.

A legegyszeribb — bar kevésbé hatékonynak igérkez6 — moddszer a megfigyeléallomasok
lehelyezésére az, ha a poziciojukat a Fold felszinén véletlenszeriien allitjuk be. Tudjuk azonban,
hogy minél kozelebb vannak egymashoz az allomasok, annal nagyobb az altaluk definialt
tolcsérek metszete is, tehat nagyobb azon égitestek szama, amiket tobben is megfigyelnek
egyszerre. Mivel ez felesleges er6forras-pocséklas, ezért N allomas esetén olyan pont-N-esek
lettek véletlenszeriien legeneralva, amiknek a paronkénti tavolsaga egyenldo. A 11. abra
bemutatja az ilyen modon elhelyezett 2000 pontharmas (N=3) megszerzett jutalmanak
eloszlasat. Vegyiik észre, hogy ez a konstellacio egyenletes elhelyezést tekint. A 2000 teszteset

mar statisztkailag is szignifikans eredményt mutat.
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11. abra. Jutalom eloszlasa a Fold felszinén egyenld tavolsdagra elhelyezett megfigyelddllomasok (N = 3) esetén
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Ahogy az 1. tablazatban is latszik, ezzel a modszerrel a maximalisan elért jutalom 0,5 koriili,
ami azt jelenti, hogy a megfigyeldallomasok 4tlagosan valamivel tobb, mint 5 bolygot latnak a
példaban hasznalt megfigyelésekben. Lathatd viszont az is, hogy az atlag és a median is ennél

1ényegesen alacsonyabb.

1. tablazat. A jutalom f6 statisztikai szamai egyenld tavolsagra elhelyezett megfigyelddallomasok (N=3) esetén.

Minimum Maximum Atlag Medi4n Széras
0,090928 0,501111 0,198783 0.174148 0.077069

Ismert, hogy a Fold Nap koriili keringése meghatdroz egy, az egyenlitdvel 23,5°-ot bezar6 sikot,
amit ekliptikanak neveznek. Mivel a Naprendszer formaja leginkabb egy lapitott korongra
hasonlit, igy a nagybolygok is tobbé-kevésbé ebben a sikban mozognak. Ezen bolygok palyaja
az ekliptikaval legfeljebb 3°, kivéve a Merkur, ami 7°, a térpebolygonak mindsitett Pluto pedig
17°-0s szdget zar be. Az el6z0 megkozelitésben annak kdszonhetéek az alacsony atlag és
median értékek, hogy ez nem lett figyelembe véve, igy tobb olyan pont-N-es is keletkezhetett,
ami a sarkkorokhoz kozeli. Ezek alapjan tovabb lehet fejleszteni a pont-N-esek naiv
generalasat: hozzunk létre olyan lehelyezéseket, amik az ekliptikdval maximum 7°-os szoget

zarnak be. Ahogy a 12. abra is mutatja, igy szignifikansan jobb eloszlast Iehet elérni.
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12. abra. Jutalom eloszldsa a Fold felszinén az ekliptikaval maximum 7°-ot bezaro
sikra egyenld tavolsdagban elhelyezett megfigyeléallomasok (N=3)
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Ez megfigyelhet6 a 2. tablazatban is. Bar a maximum érték picit csokkent, latszik, ez az eljaras

atlagosan lényegesen jobb eredményt tud elérni.

2. tablazat. A jutalom f6 statisztikai szamai az ekliptikaval maximum 7°-ot bezaro sikra egyenld tavolsagra elhelyezett
megfigyeldallomasok (N=3) esetén.

Szoras

0.055732

Median
0,311007

Atlag
0,317839

Maximum
0,431345

Minimum
0,230212

A megerdsitd tanulast hasznaldé moddszeriink a mar ismertetett modon keresi az optimalis
megoldast. A 2. példaban az ML-Agents altal nyujtott algoritmusok koziil a PPO teljesitett
legjobban. Bar a SAC a tanitas korai szakaszaban optimalishoz kozeli eredményt ér el, a

maximalisan elérhetd jutalomhoz csak nagyon lassan konvergal.

Ez a megoldas atlagosan 0,52 értéki jutalmat ért el 0,001-es szords mellett. Az eredményt az 1.
¢és 2. tablazattal Osszehasonlitva lathato, hogy bar a naiv megkozelités sem tlinik rossznak, a
meger6sitd tanulas alapu eljaras jobb és stabilabb eredményt biztosit. Az algoritmus altal
meghatarozott modellt felhasznalva megkaphatéak a konkrét allomas-poziciok, amiket az
optimalisnak itél. A 3. tablazatban megfigyelhetd, hogy kisebb eltérésekkel, de alapvetden egy

rogzitett konstellaciot talalt az algoritmus optimalisnak.

3. tablazat. A PPO algoritmussal talalt Fold felszini poziciok a 2. példara N=3 dallomas elhelyezéséhez.

1. allomaés 2. 4llomas 3. 4llomas Jutalom

szélesség | 0.037468 -1.5047225 -0.8833312

0,519938231
hosszlisag | 91.5376511 -28.7876186 -149.139023
szélesség -0.9209747 -1.4075241 -1.275795

0,520126462
hosszlisag | 91.5599747 -29.0415173 -148.667511
szélesség | -0.5494843 -0.7496718 -1.5331115

0,520119131
hosszisag | 90.3300095 -28.2769871 -149.618423
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ANTARCTICA

13. dbra. A 3. tablazatban megjelend dallomasok elhelyezkedése a Foldon

A 13. abra bemutatja a 3. tablazatban ismertetett pontharmasok elhelyezkedését a Fold
térképén. A naiv megkozelitésekkel 6sszehasonlitva az is latszik, hogy az allomasok tavolsaga
nem teljesen egyenletes, aminek oka, hogy a bolygdmozgas sem az a vizsgalt intervallumban;

éppen ez az, amit elméleti modellel nagyon nehéz lenne leirni.

4.3 Egy aszteroida megfigyelése

Mig a Naprendszer megfigyelésénél az volt a cél, hogy megtudjuk, hogy adott szamu
megfigyeldallomassal hany darab égitestet tudunk atlagosan megfigyelni, ebben a példdban
fontosabb az, hogy hany allomassal lehet a legjobban figyelemmel kisérni az aszteroida

palyajat. A 4. tablazat bemutatja az N lehelyezett obszervatorium altal elért lefedettséget.
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4. tablazat. Kiilonbozé szamu megfigyelokozpontok altal elért lefedettség egy aszteroida kévetéséhez

Megfigyelokézpontok szama (N) Elért lefedettség (%)
1 17,8
2 35,5
3 53,1
4 68,3
5

6

85,4
99,9

A tablazatbol latszik, hogy kozel 100%-os lefedettség érhetd el 6 megfigyelokozponttal. Ezek
utan akar ugy is tlinhet, hogy az égitestek takarasanak nincs nagy jelent6sége a jutalom
szamitasaban. Ennek kideritése érdekében ideiglenesen kivételre keriilt a takaras vizsgalataért
felelos kodrészlet, és Gjra vizsgalva lett ez az eset 5 db obszervatériummal. Mig az eredeti
példaban igy 85,4%-os lefedettséget értiink el, az egyszertsitett feltételekkel ez az érték 3%-
kal nétt.

A megfigyeldallomasok helyének meghatarozasa ugyanazzal a megerdsitd modszertannal

tortént, mint a 2. példaban.
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5 Diszkusszid

A megoldas kidolgozasa és az implementacio soran szdmos nehézség felmeriilt, a fejezet célja
az ezekbdl fakado potencialis hianyossagok és pontatlansagok ismertetése. A keretrendszer
kidolgozasa soran az is fontos szempont volt, hogy konnyen adaptalhaté lehessen a modell

bdviilése esetén; a dolgozatot a potencialis tovabbfejlesztési lehetdségekkel zarjuk.

5.1 Geometria

A geometriai pontatlansagok jelentik az els6 kihivast. llyen egyszerii megszoritas példaul, hogy
minden égitest egy gdmbbel van reprezentdlva. Ennek tobb oka is van. Az egyik, hogy igy
sokkal egyszeriibb és gyorsabb szadmolni a hosszusagi és szélességi korok alapjan az
obszervatoriumok helyzetét, ami a tanitas szempontjabol igen hasznos. A masik ok, hogy
tovabb bonyolitana az algoritmust annak definidlasa, hogy mit is jelent kiilonb6zd komplex
testeknél az, hogy “latja” azt a megfigyelokozpont. A gombok esetében a példak azt vizsgaljak,
hogy a test kdzéppontja benne van-e a latdszogben, és hogy a kozéppontjahoz kiildott sugar
nem litkozik-e masik testbe. Ilyen szabalyt nehezebb definidlni Osszetett objektumokra,

specialis megoldasra lenne sziikség, példaul:

e C(Csillagképekre: Ahhoz, hogy “lassa” ezt egy allomas, az Osszes alkotd csillagot meg
kell tudni figyelni?

e Tavoli galaxisokra: Komplex, korong formak altalaban az égen, 14t6sz6gtdl fliggden
mas szabaly vonatkozhat rajuk. A Messier 104 galaxisra az ¢lérdl latunk ra példaul.

o Ustokosokre: A csova is része? 1d6 fliggvényében véltozik az 4tmérdje?

e Bolygok gytriijére: Kiilon figyelni kell a bolygé forgasara és a 1atoszogére.

5.2 Az Ur modellezése

A kovetkez6 kategéria az ir modellezésébdl €s annak nehézségeibdl ered. Az els6 példaban a
mitholdak elhelyezésénél tobb valtozot is figyelmen kiviil hagytunk. Ilyen példaul az, hogy a

kiilonboz6 Fold koriili palydk tipikusan mdas-mds tulajdonsaggal rendelkeznek, és ezért
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jellemzéen mas célt szolgald miholdak keriilnek ezeken elhelyezésre. A magassag
befolyasolhatja példaul a mitholdra harul6 fizikai hatdsokat, annak sebességét és élettartamat
IS.

A késObbi példak nem hidba hasznaljak csak a Naprendszer égitesteit. Bar voltak probalkozasok
tovabbi bolygok, és azok a holdjainak felhasznalasara, hogy teljesebb képet lehessen mutatni
az Ur lefedettségérél, nem allt rendelkezésre elég megfigyelés. A Mars holdjai példaul, bar az

egyik legtobbet tanulmanyozott égitestek a naprendszeriinkben, még mindig nem rendelkeznek

pontos csillagaszati évkonyvbéli leirassal a jovore nézve [20].

5.3 Felhasznalt technologiak

Jelentds kihivas volt a feladatban hasznalt skala kivalasztasa. A Unity a pozicidkat Vector3-
ként hasznalja, ami tartalmazza az X, Y, Z értékeket. A probléma abbol ered, hogy ezeket float
tipusként tarolja. Ez szdmunkra azt jelenti, hogy nem lehet az értékeket a végtelenségig
kicsinyiteni, mert informaciot veszithetiink. Nem lehet viszont az eredeti skalat vagy egy ahhoz
kozelit sem megtartani, mert ahogyan a 5. tablazat is mutatja, Unity-ben bizonyos tavolsag utan
elkezdenek torzulni a geometriai formak. A végleges aranyositas 1 Unity egység (UE) =1 000
000 km lett, igy a Fold atméréje 0,012742 UE, az X, Y, Z pedig az ~5500 maximalis értéket
veszi fel (Pluto X értéke).

5. tablazat. Objektumok alakjanak valtozasa (torzuldsa) a tavolsag fiiggvényében

Pozicio (X, Y, Z) (1000, 1000, 1000) | (5000, 5000, 5000) | (20000, 20000, 20000)

Megjelenités

Némi pontatlansag megjelenhet a SkyField csomagban is. Bar a tanulas menetét fel lehetett
gyorsitani ugy, hogy a megfigyelések eldre le lettek generalva, az obszervatorium pozicioival

nem lehet igy eljarni. Ez azt jelenti, hogy atlagos értékek lettek felhasznalva, vagy esetenként
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figyelmen kiviil hagytunk olyan paramétereket, amik bar minimalisan, de hatassal vannak a

latszolagos helyre. Ilyenek példaul a magassag, vagy a paratartalom.

5.4 Tovabbfejlesztési lehetdségek

A bemutatott meger6sité tanulason alapuld optimalizalasi modszertan egy nagyon rugalmas
keretrendszert biztosit, ami kdnnyen kiterjeszthetd szamos 10j irdnyba; ebben a szakaszban

ezeket a motivalo lehetdségeket tekintjiik at roviden.

A meger6sito tanulas egyik elénye, hogy ha mar 1étezik egy jol definidlt kornyezet a megfeleld
cselekvésekkel és megfigyelésekkel, akkor, ha a cél valtozik, elég a jutalmat leird fiiggvényt
modositani. Az 1. példdban, ha az agens példdul nem azt kapja jutalomként, hogy a Foldet
felszinét alkotd haromszoglapok koziil hany van megvilagitva, hanem azt, hogy az amerikai
kontinens haromszogeinek hanyad részét latja, akkor a tanulasi folyamat mar nem a globalis,

hanem regionalis lefedettségre optimalizal.

Ennek épp ellenkezdjére is le lehet forditani a feladatot. Ha nem az a cél, hogy minél t6bb
bolygot lehessen megfigyelni egyszerre a Naprendszeriinkben, hanem hogy minél tobbet
lassanak a megfigyeldallomasok a vilagegyetembdl, szintén csak a jutalomért felelds fiiggvényt
kell atirni. Ebben az esetben azért kap jutalmat az 4gens, ha a megfigyeldkozpontok altal
meghatarozott tolcsérek metszete, €s a latdoszogben 1€évd égitestek latszolagos atmérdje
minimalis.

Akar Ossze is lehet kotni a megoldasokat tovabbi kutatasokkal. A [21]-ben bemutatasra
keriilnek a gravitaciés hulldmokokat €szleld legfejlettebb obszervatériumok. E kozlemény

célja, hogy ezek optimalis lehelyezését keresse a Fold felszinén. A jutalomfiiggvény atirasaval

maximalizalhato ezen hullamok észlelése is.

Lehet valtoztatni a feladatot a kdrnyezet modositasaval is. Ahogy lathattuk a Naprendszer
megfigyelésénél az allomasokhoz megtalalt optimalis poziciok mind az 6ceanba kertiltek.
Megoldhato a cselekvéstér sziikitésével, hogy ezek a hosszsagi és szélességi értékek ne
legyenek véalaszthatdak. Felvetddott az is, hogy nem a Fold a legmegfelelobb bolygo a

megfigyelokozpontok elhelyezésére [22]. Konnyen atirhatd az implementacio, hogy egy masik
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égitestre legyenek elhelyezve az allomasok, ehhez a vonatkoztatdsi rendszer és a kornyezet

kozéppontjanak a megvaltoztatasa sziikséges.

Akar 0ssze is lehet vonni a példakat. Mivel mar elkésziilt a jutalomfliggvény, amivel a latott
objektumokat vizsgalhatjuk, és a miholdak keringése is meg lett oldva, atirhaté az
implementéacié annak optimalizalasara, hogy az allomésok egyszerre minél tobb miiholdtol

kaphassanak jelet.

30



6 Osszefoglalas, kontribucid

A dolgozatban bemutatott kutatasi/fejlesztési munka célja annak felderitése volt, hogy hogyan
lehet a megerdsitd tanulast, azon beliil is az optimalis lehelyezés problémadjat felhasznélni a
Naprendszer megfigyelésére. Ennek bemutatasa harom példan keresztiil tortént meg. Az elsd,
egy mar évtizedek ota vizsgalt, megoldottnak tekinthetd probléma: hogyan Iehet tigy elhelyezni
a Fold koré egy miihold-konstellaciot, hogy az a lehetd legoptimalisabb globalis lefedést
biztositsa. A rovid szakirodalmi attekintés utan a példa bemutatta az MDP-vé formalizalas
modszertanat, annak nehézségeit, valamint a megoldas menetét a Unity ML-Agents Toolkit

segitségével.

A tovabbi példak leirasara kialakitasra keriilt egy paraméterezhetd keretrendszer, amiben
megadhatoak az allomdasok, a vizsgélni kivant égitestek jellemzdi és a hozzdjuk tartozd
megfigyelések. Az utobbiak legenerdladsara késziilt egy algoritmus, ami a csillagaszati
évkonyvben szereplé pozicidkat Unity-ban is konnyen felhasznalhatd, Foldkozponth
vonatkoztatasi rendszerbeli (ITRS) 3D koordinatava tudja konvertalni. Ezek feldolgozasaval a
jatékmotor inicializalni tudja a kornyezetet, amiben a Unity ML-Agents Toolkit
felhasznalasaval intelligens agensek tanithatok az optimalis lehelyezés problémajanak

megoldasara.

A keretrendszer sokszinliségét bemutatjdk a tovabbi példak, hiszen csak a paraméterek
valtoztatasaval két kiilon problémat tudtunk megfogalmazni. A 2. példa azt vizsgalta, hogyan
lehet a Fold felszinén igy elhelyezni obszervatoriumokat, hogy azok minél tobbet tudjanak
megfigyelni a Naprendszer égitestei koziil egyszerre. Mivel nem all rendelkezésre elméleti
modell ennek becslésére, naiv megkozelitésekkel keriilt 6sszehasonlitasra a megerdsito tanulast
alkalmazd megoldas. Mig az altalunk felhasznalt naiv technikak altal legeneralt
legeredményesebb pontharmas 5 égitestet tudott megfigyelni atlagosan, a megerdsitd tanulas

ehhez képest sokkal konzisztensebben, 5,2 objektumot tudott egyszerre vizsgalni.

Azutolso példa egy esetlegesen a Fold felé tarto aszteroida nyomon kdvetéséhez hatarozza meg
az allomasok optimalis helyét. A példaban egy a 31 csillagdszati egység tavolsagbol érkezo,
1500 km sugart kisbolygot vizsgaltunk. Ezt 6 darab megfigyelékozponttal az id6 kozel 100%-
ban meg tudtuk figyelni.
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Bar a Unity tokéletes valasztasnak tlint a geometriai feladat szimulalasara, bemutatasra keriiltek
a fejlesztés sordn felmertiilt geometriai, modellezési, és a felhasznalt technikakkal kapcsolatos

egyéb problémak.

A dolgozat a tovabbfejlesztési lehetdségek listajaval zarul, megmutatva, hogy milyen alternativ

feladatokat lehet megoldani pusztan az MDP kiilonb6z6 részeinek modositasaval.
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9 Sajat munka leirasa:

o Kornyezet kitalalasa (vonatkoztatasi rendszer, megfigyelések generalasa Skyfield-el,
CSV paraméterezhetdség)

o Példak MDP-vé alakitasa

o P¢lddk implementdldsa (Unity C# programozds, kornyezet kialakitasa: dagens,
viselkedés)

e P¢ldék tanitisa

e Naiv példak legeneralasa
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