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Chapter 1

Bevezeto

7 2

Napjainkban a jarmfitechnika egyik legdinamikusabban fejl6d6 dgazata az 6nvezetés, rengeteg
kiakndzatlan lehet&ség, kiforratlan koncepcid lelhetd fel a témaban. Mindezek mellett, a
novekvo forgalombdl adéddan egyre inkdbb n6 a minél magasabb foku vezetést segitd rend-
szerek, vagy akdr a teljesen autondm jarmiivek igénye.

Ezen gondolatok mentén vélasztottam feladatom téma4jdul a gépi tanulds alkalmazdsat
a jarmiirdnyitdsban. A jarmirdnyitds, mint automatizalasi feladat egy szertedgaz6 problé-
makort foglal magaba. Alapvet6en automatizalasrél akkor beszé€liink, ha a rendszer bizonyos
feladatokat részben vagy egészben ondlléan képes végrehajtani. Fontos azonban megje-
gyezni, hogy a vezetést segitd figyelmeztetd, vagy esetleg beavatkozé rendszerek még nem
mindsiilnek onvezetésnek, példaszertien beszélhetiink itt sdvelhagydsra valé figyelmeztetés-
r6l, automatikus vészfékez€srol.

Az onvezetés témakorébe sokminden besorolhatd, ezeket hat szintre oszthatjuk. Ezek
koziil az elsd harom sordn a vezetés még ember 4altal zajlik, de a szdmit6gép mar egy nagy-
foku feliigyeletet nytjt. Errél bovebben az 1.1 dbra ad tdjékoztatast az SEA J3016 szabvany

szerint.

A jarmirdnyitas nehézsége talan leginkdbb annak komplexitasdban rejlik, igy az elmult
években egyre népszertibbek a koliinboz3 gépi tanuldsi médszerek a témakorben. En a
megerdsitéses tanuldssal foglalkoztam. Ez annak kdszonhet, hogy sok eldnnyel rendelkezik
- példéaul korlatossag tekintetében - ismert tarsdval szemben, a feliigyelt tanuldssal szem-
ben. De természetesen ennek a médszernek is vannak hatranyai, dolgozatom sordn ezen
hatranyok javitdsdra torekedtem. Az egyik legnagyobb problémét a tanuldshoz sziikséges
adathalmaz mérete jelenti. Az adathalmaz csokkentéséhez a témédban ismeretes RRT algorit-
must hasznaltam fel. Az algoritmus részletes ismertetésére késébb térek ki, de segitségével
egy altala definidlt dtvonal mentén gydjthette a program a sziikséges mintdkat, igy gyorsitva
a tanulést.

Munkdm kezdetét egy irodalom kutatés jelentette, hiszen sziikségem volt az alapvetd is-
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Minden esetben a s ivak, még akkor A softr nem vezet, amikor ezek az automatizalt vez ltatasok aktivak, még akkor sem,
haazilleté a sof6r tlésében dl.

Mit csinal a
human soféra

Amikor a szol @ Ezek az automatizalt vezetés szolgal egvalta\an nem

vezetdiilésben? igénylik, hogy a sofér atvegye

Mit csinalnak

Ezek a funkeiok korlatozottan, elére meghatarozott
zek helyzetekben képesel i az autét, és nem makodnek,
ezeka amennyiben nem teljes(il minden feltétel

funkciok?

Példak K » automatizalt vezetés = vezet nél elyi taxi azonos a 4. szinttel, de ez
eldak ezekrea forgalmi duggban . a funkcio mindenhol képes
funkciékra o = adaptiv tempomat + adaptiv tempomat egyiitt g vizelal iRalen kil Ay

szilkségesek esetén

Figure 1.1: SEA J3016 szabvany

meretek elsajatitdsara. A kutatdst f6ként a megerdsitéses tanuldssal kapcsolatban végezetem.
Igy masok munkdi alapjdn szerezhettem tapasztalatot a gépi tanulds hangoldsaban, kiilon-
boz6 algoritmusvaltozatok eredményeiben és korldtaiban. Otleteket merithettem, hogy az
algoritmusok, technikdk milyen irdnyban fejleszthetSk; gondolatébresztének is kivalo volt:
otletek kezdtek korvonalazédni a fejemben, melyekrdl tigy éreztem, az eredményei tanulsa-
gosak, vagy akdr kozvetleniil hasznosak lehetnek. Szamos cikket olvastam még a véletlen-
szer palyagenerdlasrol, szerettem volna egy jol paraméterezhetd palyagenerdtort, hogy azt
konnyedén 6sszhangba tudjam hozni az aktudlis jarm{ modell adottsdgaival.
Irodalomkutatdsom sordn a kovetkez6 cikkek jelentettek segitséget:

(L) (21 (31 (4] (S]] (6] [7] (8] (9] [10] [11] [12]



Chapter 2

Algoritmusok

2.1 Véletlenszerii palya generator

Els6ként a véletlenszerd palya generatort szeretném bemutatni, hiszen ez jelenti a szimulalt
kornyezet alapjat. A fejlesztés sordn fontos szempontnak tartottam, hogy a generator jol
paraméterezhetd legyen, ezzel megkonnyitve a késdbbi tanitdsokat és teszteléseket.

A generdlas els6 1épéseként hiperparaméterek altal megadott tartomanyban generaltunk
hiperparaméterek éltal megszabott darabszamu pontokat. A generdlt pontok egymdstdl vett
minimum tavolsiga szintén hiperparaméterrel allithato.

A meglév6 ponthalmazbdl kivélasztjuk azokat, amelyek egy, a tobbi pontot koriiloleld
konvex sokszoget alkotnak, majd dket egy adott koriiljarasi irdnynak megfeleléen sorbatéve
egy listaban taroljuk.

A szomszédos pontparokat sorban ellendrizziik és ha azok tdvolsdga meghalad egy hiper-
paraméter altal definidlt értéket, akkor vektor miiveletekkel kiszdmoljuk az dltaluk alkotott
szakasz felezGpontjat, majd egy 0 és 360 kozott véletlenszerien vélasztott szamértéknek
megfeleld allasszogtl, hiperparaméternek megfeleld hosszisagu vektort adunk, igy az eredeti
két pont k6z¢€ egy tovabbi kanyart iktattunk. Ezt addig folytatjuk, amig van olyan egymast
kovetd pontpar, melyek til messze vannak egymadstol.

Kovetkezd 1épésként a fent emlitett ponthalmaz elso elemére éllitjuk jarmia modelliinket,
és addig haladunk vele a kovetkezd pontig amig, az egy adott kozelségbe nem ér, ekkor
a kovetkez8 pontot kezdjiik kozeliteni. Igy eljutva az utolsé pontba is. A haladds sordn
Iépésenként taroljuk el a jarm{ modell x-y koordinatdit és a heading-et, ezek lesznek az tt
kozéppontjanak pontjai.

A pélyavégek Osszezdrdsa sordn a modelliinket az el6z6 1épés befejezd dllapotaban hagyjuk.
Hasonl6képpen az eddigiekhez, most az elsé pont felé vessziik az irdnyt és egy adott, de
mostmdr joval kisebb tdvolsdgra kozelitjik meg. A megkozelités utdn ellendrizziik a jarmd
€s a pont heading-ét, ha ezek kozott maximum 1 fok eltérés van akkor az utat lezartnak

tekintjiik. Végezetiil a becsatlakozdsi pont el6tti pontokat tordljiik a listabol.
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Ezzel a zért palyank eldallt. Mar csak az ut szélességének kalkuldldsara van sziikség. Ezt
ugy tesziik, hogy az ut kozéppontjdnak minden egyes pontjara egy menetirdnyra merdleges
vektort 4llitunk (mindkét irdnyba), melynek hossza az ttszélesség felének felel meg. Igyte-

hat a véletlenszerlien generalt zart palyank el6allt.

—+
RS

ad

Figure 2.1: A pélyagenerélés folyamata

A 2.1 dbra mutatja a generalds 0sszes allapott:

Z61d pont: kezdeti ponthalmaz

* Piros pont: konvex sokszog cstcsai

Kék nyilak: a sorrendbe rakott, tovdbbi kanyarokkal ellatott pontok sora

» Sérga pontsor: az ut kozéppontja az utolsoé pontig

Fekete pontsor: az ut kézéppontja az utolsé ponttdl a lezardsig

* Kicsi barna pontsor: ttszélek
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Fontos 1épése a pélyagenerdldsnak a mar elkészitett palydk tesztelése, hisz a kész pa-
lydknak a kovetkezd kritériumoknak kell megfelelnie, ahhoz hogy a tanitast és tesztelést

megfelel6en el tudjuk végezni:

* A pélya trajektéria nem keresztezheti onmagét
* A sdvszélei nem érinthetik egymast

* A pélyénak zartnak kell lennie

A palyagenerdlast kovetd tesztelés esetén, ha kideriil, hogy a generdlt palya nem felel
meg a kritériumoknak, akkor 1j palya generdldsa torténik. A sikeresen generdlt pélya féjlba

val6 kiirdsat, és beolvasdsat is timogatja a generdtor, ezzel konnyitve €s gyorsitva a teszteléseket.

2.2 Kinematikai jarmi modell

A

Y

S

1]-"1. 1

R

o

b

Xv S

Figure 2.2: Kinematikai jarm{ modell

Mind a tanitds €s mind a tesztelés elengedhetetlen része egy jarmid modell, amely a
bemend beavatkozasi adatok fliggvényében adja meg sajat poziciéjat €s orientacidjat, ezt
kezdetben egy kinematikai modell valdsitotta meg.

A kinematikai jdrm{ modellemet a 2.2 dbrdn l4that6 adatok definidljadk. Melyek kovetkezoket

jelentik:



CHAPTER 2. ALGORITMUSOK 7

* L: tengelytdv ("jarm{ hossza")
* U: orientécid
* §: kormanyszog

A feladat szempontjabdl a jarmiivet pontszeriinek tekintettem a jarmi tomegkozéppontja
alapjan.
Miikodését tekintve a modell gyorsulds €s kormanyszog bemend paramétereként €s az

idobeli diszkretizacid szerint kiszamitja az 4j allapotat, amely a kovetkezd adatok Gsszessége:

* X-Y koordindta parok, melyek a tomegkozéppontot hatarozzdk meg
* Orientécid, mely a vizszintes tengelytdl vett szogeltérés eldjelesen

* Pillanatnyi sebesség, mint skalar érték

A modell kinematikai jellegénél fogva elhanyagolja az er6tani hatdsokat, igy a kerék-talaj
surl6dédsbol eredd szlipet is.

Jelenlegi munkdim sordn a modell sebessége dllandé volt, igy a gyorsulds konstans nulla
volt. A kormanyszogek pedig diszkrét értékeket vehettek fel. Az egyik érték minden esetben

a 0 fok volt, ezen kiviil a maximalis korméanyszoget vehette fel mindkét iranyba.



CHAPTER 2. ALGORITMUSOK 8

2.3 Dinamikai jarmii modell

Figure 2.3: Dinamikai jarm{ modell

A modellt a 2.3 abra szerint a kovetkez6 adatok definialjak:

* m: tomeg

0: A kocsiszekrény inercidja

ls: Az elsd tengely és a tomegkozéppont vizszintes tdvolsdga

* [.: Az héts6 tengely és a tomegkozéppont vizszintes tdvolsidga

h: A tomegkozéppont magassaga

0f/r: A kerekek inercidja

rf/r: A kerekek radiusza

Fejlesztés soran dinamikai jarmi modellt is hasznéltam, igy kozelitve jobban a valdsa-
got. Ebben az esetben a beavatkozdsokat a gyorsitonyomaték és a kormanyszogek jelentet-
ték, melyek a kinematikai modellhez hasonléan alakultak. A kinematikai modellel szem-
ben problémat jelentett a megcsuszas lehetdsége, ennek kikiiszobolésére minden 1épés sordn
a kivant (4lland6 érték) és a pillanatnyi sebesség kiilonbozetével ardnyos hajtonyomatékot

kapott beavatkozdsként, igy tartva a sebességet a kerék kiporgése nélkiil.
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2.4 Kornyezet vizualizacioja

Az eredmények szemrevételezésére és a fejlesztés koordindldsahoz sziikségiink volt valam-
ilyen vizualizicidra. A legkézenfekv6bb megoldést valasztottam, a jarmi{i modell pozicidjat
jelenitettem meg pontként minden lépése soran. A 2.4 dbra mutatja, hogy a folyamat nagyon
j6l nyomonkdovethetd, mert nem animdacidszer(ien 1atom a jarm{ pillanatnyi dllapotat, hanem
a mar bejart trajektoridval is tisztdban vagyok. Ezeket sziikség esetén a dontések, vagy be-

jovo allapot reprezenticidk termindlban valé megjelenitésével egészitettem ki.

Figure 2.4: A kornyezet vizualizicidja

2.5 Rapidly-exploring Random Tree

Az RRT algoritmus egyike a témdban kozkedvelt algoritmusoknak. Funkcidjét tekintve egy
mintavételezésen alapuld utvonaltervezd algoritmus. Az ilyen mddszerek f6 feladata, hogy

akdr akadalyokkal ellatott terekben is taldljanak egy ttvonalat a kezdSponttdl a célpontig.

Algorithm 1 Rapidly-exploring Random

G.init(qinit)

qnew < (g

for k =1t0 K do
grand = RANDOMNODE()
gnearest = T_"NEARESTNEIGHBOR(qrand, G)
gnew = N EW (qnear, qtarget, dt)
G.addnode(gnew)

G.addedge(gnear, gnew)
return G
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Az RRT esetében ez a kovetkezOképpen valdsul meg. Kezdetben a ponthalmazunk
csak a kezdSpontot tartalmazza, els§ 1épésként pedig egy véletlenszerlien valasztott pon-
thoz legkozelebbi pontot keresi meg, a mar meglévd ponthalmazbdl. Amikor ez megvan, a
két pontot 6sszekapcsolja. Mivel kezdetben csak a kiindul6 pont taldlhaté a ponthalmazban,
igy az elso véletlenszerlien generdlt pont biztosan hozz4 kapcsolddik. A médsodikként gen-
eralt pont mar a ketté meglévé pont koziil a hozza kozelebb es6hoz kapcsolddik. Ezeket a
1épéseket végtelenszer iterdlva a tér minden pontjaba eljutunk, igy a cél pontba is.

Az eredeti RRT algoritmus megismerése utan, kiilonb6zd megszoritdsokkal probalkoz-
tam a trajektoria teriilése tekintetében. Korlatoztam a fa csomdpontjainak tavolsdgait, és az
egymadst kovetd vektorok szogeltéréseit. Ezzel az volt a célom, hogy a trajektéria valamivel
kozelebb legyen egy jarmli mozgédsdhoz. Az algoritmust egy akadédlyokkal, és egy célteriilet-

tel rendelkezd kornyezetbe helyeztem, ennek eredményeit a 2.5 dbra mutatja.

Figure 2.5: Eredmény

2.6 Az RRT és a jarmii modell 6sszekapcsolasa

Az RRT jarmtimodellel valé iizemelését ugy oldottam meg, hogy a véletlenszertien kivéalasz-
tott ponthoz legkozelebbi pontban eltarolt heading-et bedllitottam a jarmiinek (az adott pon-
tot mindig dgy taroltam el, hogy hozza tarsitottam a jarmi aktudlis allapotat), majd ebbdl

a helyzetbdl indulva, meghivtam a Step fiiggvényt, olyan korményszoggel, hogy a jarm{ a
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véletlenszer(ien kivélasztott pont felé¢ haladjon. Ennek eredményeit a 2.6 dbra mutatja, ahol

a jarmd egy egyenes savon beliil halad.

30

20 4

—20 4

_3{} T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200

Figure 2.6: Haladas egyenes savon

Az abran tokéletesen kivehet$ a korabban szemléltetett fahoz hasonlo szerkezet, de mar

teljesmértékben jarmivel lekovethetd, megvaldsithaté formdaban.

2.7 Megerositéses tanulas

"_| Agent |

S'r Rr Ar
E RH-I (
— - .
et Environment

Figure 2.7: A Mély Q-Tanul4s elvi alapja

A megerdsitéses tanulds egy, a tobbi gépi tanuldsi médszertdl elkiiloniilé rendszer. Mlikodési
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alapjat a 2.7 dbra mutatja. Ahogy az dbra is mutatja az iigynokiink egy beavatkozdssal hat
a kornyezetiinkre, erre a kornyezet egy jutalom/biintetésként értelmezhetd skalar visszac-
satoldssal karakterizdlja az adott beavatkozas értékét, illetve az aktudlis dllapot reprezen-
tacidt is dtadja. Az iigynok az allapot reprezenticié tudatdban valasztja meg a kovetkezd
beavatkozdst. A tovabbiakban kicsit részletesebben mutatom be a Deep Q-Learning algorit-
must.

Els6 fontosabb fogalomként a Q-tablat emliteném. Ez a tdblazat két kiterjedése irdnyaban
tartalmazza az Osszes lehetséges beavatkozds és dllapot reprezentdcid értéket, mindegyik
beavatkozds-dllapot reprezentacid parhoz tartoztatunk egy szamértéket. A szamértékek az
adott allapot esetén végrehajtott adott beavatkozas esetén a "jaték" (tovabbiakban epizdd)
végéig maximdlisan szerezhetd jutalmak mennyiségét jeloli. Konnyen beldthatd, hogy ha
a tdblazatunk teljesen ki van toltve, akkor minden allapot reprezentdciéban tudjuk, hogy
milyen beavatkozast kell végrehajtanunk, azt amelyiknek a legnagyobb a Q értéke.

Ahogy lathatjuk a Q-tdbldzat nagy segitség lehet bizonyos feladatok esetén, de vannak
korlétai sajnos. Abban az esetben ha az dllapot reprezenticié teriink tdl nagy, a Q-tabla
is oridsi méreteket Olt és ennek feltoltése rengeteg id6t és munkat venne igénybe. Ha kic-
sit tdvolabbrdl szemléljiik a dolgokat akkor lathatjuk, hogy a Q-tdblazat gyakorlatilag egy
allapot reprezentéciotdl és beavatkozdstol fliggd fiiggvény: Q(a, s). EbbdI kifolydlag a Q-
tablazat tetsz6leges pontossdggal kozelithetd egy fliggvény approximadtorral, mi egy neurdlis

halézatot fogunk erre a célra haszndlni.
I ﬁc_'.c_ic-.'l

[t | J

Figure 2.8: A Neuralis Hal6zat

A neurdlis halozatok alapelvét a 2.8 dbra mutatja. Lathatd, hogy van egy n dimenzios

vektorunk mint bemenet, illetve egy m dimenziés vektorunk mint kimenet. A neuronok kozti
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kapcsolat sordn az értékekkel kiillonbozé matrix miiveletek végzddnek, és ezek Osszesitett
eredménye adja az m dimenzids vektor kimenetet. A hdldzatok betanitasa klasszikus esetben
a kovetkez6képpen zajlik. A bemenetként beadott vektorunkat dtadjuk a hal6zatnak, az pedig
egy kimenet vektorral vdlaszol, majd az elvart kimenettel 0sszehasonlitjuk, az eltérések
fliggvényében valtoztatunk a hilézat silyain. Halozat sulyain azokat az értékeket értjiik,
amelyektdl fiigg, hogy a bemenet vektor skaldrjai milyen valtozason mennek keresztiil. Az
eltérés felméréséhez egy ugynevezett veszteség fliggvényt hasznalunk, melynek milyensége
feladatfiiggd. Ezt a mddszert feliigyelt tanitdsnak nevezziik.

Alapvetd probléma sok esetben, hogy nincs informécidnk arrél, hogy az adott allapot
reprezenticié esetén mi a "helyes megoldds", az elvart kimenet nem ismert. Erre kindl
megoldast a DQN algoritmus.

Ha belegondolunk a Q-tdbldazat miikodésébe, észrevehetjiik, hogy egy adott dllapot reprezen-
tacidhoz €s beavatkozashoz tartozo Q érték megegyezik az erre a "lépésre" kapott jutalom és
a kovetkezd éllapot reprezenticio €s a hozzatartozo legkedvezdbb beavatkozas Q értékének

Osszegével. Ezt az egyenletet Bellman-egyenletnek hivjuk.

Q(s,a) =1+ 7 * Qmaza(s', a) ey

Igy mar kicsit kozelebb keriiltiink a valaszhoz, hisz ha a neurdlis halézatunkba beta-
plaljuk az allapot reprezentacidt €s a beavatkozast, illetve a kovetkezd dllapot reprezentaciot
amibe keriiltiink, akkor a Bellman egyenlet szerinti relacié alapjdn mér ki tudjuk szdmolni a
veszteség értéket. Ez ugy torténik, hogy

r o % Qmasa(s', a) @

kifejez€sbol adodé értéket tekintjiik pontos értéknek, a neurdlis hdlézat altal prediktalt
pedig Q(s,a) érték lesz. Ha kicsit jobban megvizsgaljuk a neurdlis hal6zatot mint fiiggvény

approximaétort, akkor lathatjuk, hogy val6jaban a hél6zat sulyaitdl is fiigg,

Q(s,a,0).

Igy viszont a Bellman egyenlet a mi esetiinkben igy médosul:

Q(s,a,0) =1+ x Qmaza(s', a, 0) 3)

Ebbdl lathatjuk, hogy ha a fent emlitett mddszerrel szdmolunk egy veszteség értéket, majd
ennek alapjan valtoztatunk a hal6zat sulyain, akkor mind a két prediktalt érték valtozik.
Ebben az esetben pedig a két érték nem tud egymashoz a reldcionak megfeleléen kon-
vergélni, mert egyik valtozdsa a mdsik véaltozasat vonja magaval. Itt leledzik a DQN algorit-

mus masik zsenilitdsa: a DQN algoritmus kett6 neurdlis hal6zatot hasznél, melyek kezdetben
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azonosak. Az egyiket (f6) arra haszndlja, hogy a Q(s,a) értéket prediktalja, a masikat (cél)
arra, hogy a Q(s’,a) értéket. A f6 hédlézat minden tanitasi 1€pés utdn frissiil a veszteség
értéknek megfeleléen, de a cél hdlézat csak egy elére meghatirozott k tanitisonként ma-
solddik a 6 hdlézatbdl. Ezzel azt érjiik el, hogy k tanitdsig a f6 hdlézat megfelelden kon-
vergdlhat, és csak ez utdn véltozik a cél hal6zat értéke. A Bellman-egyenletiink ez esetben

igy fest:
Q(s,a,0,) =1+ 7% Qmaza(s’, a, 0;) )

Mostmar tudjuk, hogy tanitjuk be hal6zatunkat, de maradt még egy fontos dolog hatra. A
tanitashoz sziikséges mintdkat nem a miiveletvégzés pillanatdban bejovd adatokbdl nyerjiik,
hanem egy pufferben taroljuk el azokat, és ezek koziil véletlenszerlien valasztunk a tanulds

soran. A tanuld mintdk a kovetkezd6 format oltik:
('97 a” r? SI’ t) (5)

ahol s: allapot reprezentécid, a: beavatkozas, s’: kovetkezo allapot reprezentacio, r: jutalom,
t: termindl (véget ért-e az epizdd) jelolések érvényesek.

A tanulds folyamatdnak fontos témdja a beavatkozas valasztds, amely klasszikus eset-
ben az e-greedy mddszernek megfelelden torténik. Ennél a mddszernél kezdetben 1 az ¢
értéke, és minden tanul6 1épésnél megszorozzuk egy e-decay értékkel, ami egy 1-nél kisebb
szam, igy az folyamatosan csokkenni fog. Minden 1épés elott az algoritmus véletlenszeriien
el6dllit egy szdmot nulla és egy kozott, amennyiben ez a szdm az ¢ aktudlis értékénél nagy-
obb, az igynok a hdl6zat alapjan prediktélt legjobb beavatkozast valasztja, ellenkezd esetben
véletlenszerlien dont. Ezzel szimuldlni tudjuk a hilézat tanuldsat, és magasabb szintii betan-

ultsdg esetén nagyobb valdszinlis€ggel valaszt beavatkozdst a hdlézat dontése alapjén.

2.8 RRT és DQN otvozése

Munkdm soran viszont nem az e-greedy mddszert alkalmaztam a beavatkozasok megvalasztasara,
hanem a kordbban ismertetett RRT algoritmus segitségével allitottam el6 a tanulé mintakat.

A késbbbiekben ismertetem az RRT algoritmus alkalmazdsdnak mikéntjét. A kész fa, amely

a 2.9 abran lathatd, minden egyes iterdcio sordn tarolja az aktudlis dllapot reprezentaciot, bea-
vatkozast, az 4j allapot reprezentaciot, amibe keriilt és a hozza tartozé jutalmat. Olyan okbol
kifoly6lag, hogy esetiinkben a "jatéknak" nincs j6l meghatdrozott vége, az epizdd végét egy
adott pont terjedelem jelentette; természetesen a terminal értéket is taroltuk a bufferban.

A bal oldali abrdn szemléltetés céljabol egy, kis méretli ponthalmazbdl 4116 fat jelenitet-
tem meg, igy jol lathatjuk a tanulémintdk pontjait. A jobb oldali dbra pedig egy maga-
sabb iterdcids szdm eredményeként sziiletett trajektoridn keresztiil mutatja be a fa terjedését,
folytonos formédban szemléltetve.

A kombindlt algoritmus folyamatdbraja alabb lathat6. A modszer 2 f6 miiveletre bon-
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Figure 2.9: Az RRT éltal generalt trajektoria, egy és tobb "fa" esetén

thatd, a tanulé mintdk készitésére, €s a tanitdsra. A tanuldé mintdk gydjtése és a tanulds:
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Pdlya betoltése; RRT ini-

cializdldsa a pélydra

mintdk<sziikséges minta

Minta tarolasa

igaz

16

dllapot reprezentdcid, beavatkozds:= RRT

alapjan; RRT dj csomépont; jutalom:=1

RRT pont>120

vagy dllapot(1)>0.99

igaz

termindl:=igaz

allapot(1) > 0.99

igaz

jutalom:= -1, RRT djrainditdsa
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Start

igaz

i=1+1; k szdmu mintavételezett minta

Q’:=max(célhdlézat(kovetkez6 dllapot)

Q =r+vx*xQ

veszteség:=If6halézat(allapot)-Ql/k

foéhéalozat hangoldsa

igaz

célhélozat:=f6halozat

i < tanitds

End

2.9 Tanitas folyamata

A problémadval val6 ismerkedést a kinematikai jarm{ modellal kezdtem. Ez valamivel kon-
nyebb szitudciét eredményezett, mert a jirmi képtelen a megcsiszasra €s tetszdleges kor-
manyszoggel irdnyithatd, igy a nagy gorbiiletli kanyarokban is konnyen befordithat6. Ebben
az esetben az éllapot reprezentacio egy 2 elemii vektort jelentett, amely az ttk6zépvonalatol
val6 tavolsagot €s az ut kozépvonaldhoz viszonyitott relativ szoget jelentette (mindkettd el6-
jeles érték, -1 és 1 kozé skalazva).

A jutalmak meghatarozasdra 3 fiiggvénnyel probdlkoztam. Ezekben azonos volt a k6zép-
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tol vett tavolsdg feldolgozdsa: —|d|, ahol d a relativ tdvolsdg. Ehhez adtam hozzd a relativ

szoget feldolgozo tagot, amelyek a kovetkezdk voltak:
1. cos(a* (m/2))
2. 1—|sin(ax (7/2))]

3. 1—|af

A 2.10 4bréan a harom fiiggvény diagrammyja lathato.

Figure 2.10: A jutalom fiiggvények

A modszer eredményeibe a 2.11 4bra ad betekintést, ahol jol lathaté, hogy a modell
igyekszik a sdv kozepén tart6zkodni.

A kordbban mutatott 2.9 dbran jol lathat6, hogy sok minta begyijtése esetén a tan-
ulomintdk a palya egésszét behdl6zzdk. Ez a vizualizdcid viszont nagy adathalmaz esetén
kevésbé kovethetd, igy sziikségem volt valami mdsra is, hogy betekintést nyerhessek a tan-
ulémintdimba.

A két dimenzids allapottérnek koszonhetden egy gyakorisagi diagramm segitségével el-
lendrizni tudtam a tanulé mintdk alakuldsat, vagyis a "fa" trajektdria teriilését az allapot-
térben. Az édbra vizszintes tengelyén a relativ szogeltérés, a fliggdleges tengelyén pedig a
relativ tdvolsag lathato.

Ugyanezt a diagrammot felhaszndlva megjelenitettem a tanulds soran felhasznalt mintdk
gyakorisdgét, illetve a tesztelés sordn jelentkez$ allapot reprezentacidkat is.

Masik hasznos segitségem az a hotérkép volt, amely azt mutatta meg, hogy a hélézat
betanuldsa szerint az egyes dllapotok mennyire elényodsek. A diagramm vizszintes tengelyén

a jarmd relativ szogeltérése helyezkedett el, a fiigg6leges tengelyén pedig a relativ tdvolsdga
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Figure 2.11: A kinematikai modell eredményei

az ut kozépvonalatél. Az egyes pontok szine anndl vildgosabb, minél nagyobb Q értéket

prediktél hozza a halézat, a legeldnydsebb beavatkozds esetén. Haszndltam még egy ehhez

hasonlatos diagrammot, amely a Q érték helyett a legmagasabb Q értékii beavatkozas indexét

tarsitotta egy adott ponthoz. Igy lathatjuk, hogy az allapottér egyes eseteiben milyen dontést

hoz a haldzat.

A 2.12 abrén egy teljes vizualizaciot mutatok be, ahogy balrdl jobbra haladva lathatjuk:

1.

A bufferban tarolt mintak.
A tanulas soran hasznalt mintak
A tesztelés sordn feldolgozott mintdk

A betanult halézat Q érték hotérképe

. A betanult hal6zat beavatkozds szerinti h6térképe

A 2.12 4brat vizsgalva tanulsdgos kovetkeztetéseket vonhatunk le a folyamat tekintetében.

Az els6 diagrammrdl leolvashatjuk, hogy a modell a tanulds sordn a sav szélét érintette, de

a szogelfordulds meg sem kozeliti a 90 fokot. Ezek j6 gondolatébresztdk lehetnek az allapot
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Figure 2.12: A mintdk és a veliik tanitott hal6zat

reprezentécio, és a jutalom meghatdrozo fiiggvények dtgondoldsara, hisz valamely esetekben
ezek a fiiggvények a [-90, 90] fokos tartomanyra lettek hangolva.

A madsodik dbra egy gyakorisdgi diagramm, ahol a gyakorisag tekintetében logaritmikus
skalat haszndltam. Az dbra még igy is mutatja, hogy bizonyos minta nagysiagrendekkel tobb
alkalommal lett kivdlasztva, 1athatjuk, hogy ennek oka, hogy mér a mintagy(jtés sordn nagy-
obb ardnyban voltak ezek a mintdk. Ennek hangoldsdra is érdemes lehet energidt forditani,
igy gyorsitva a tanul4st.

A tesztelés sordn jelentkezd dllapotokat vizsgalva szembetlind jelenség, hogy az egyik
irdnyba val¢ kitérések szama jelentsen tobb mint a masik irdnyba; de egyben azt is lathatjuk,
hogy a szogelfordulés esete hasonld.

A jobb oldali, als6 dbrarész mutatja, hogy az allapot vektor fiiggvényében, hogyan avatkozik
be a modell; jol mutatja az dbra, hogy ez a betanulds egy kezdeti stidiuma, a beavatkoza-
sok elrendez6dése még nem tokéletes. A bal oldali, alsé diagramm az allapot vektor fiig-
gvényében mutatja meg a Q értékek maximumat; j6l 1dthat6 a szimmetria, miszerint a bal és
jobb irdnyba valo kitérés és elfordulds azonos lehetdségeket nyujt.

A halézat allapotat jelzé rajzok alapjan lathatjuk, hogy a hdlézat a val6sdgnak megfeleléen
mindsiti az egyes allapotokat, és az dbra a 45°-o0s egyenesre szimmetrikus. A beavatkoza-
sokat mutat6 dbréra tekintve lathatjuk, hogy az csupan 2 beavatkozast tartalmaz: az iigynok
semmilyen esetben sem tartja el6nydsnek az egyenesen haladést. Ezzel tobbszor taldlkoz-

tam a munkdm sordn, ezek alapjan atgondolandd, hogy sziikséges-e a bavatkozas vektor
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modositasa.

A dinamikai jarm@ modell megcsiszasabdl eredd problémak kozelitéséhez tovabbra is
a kinematikai modellal dolgoztam, azzal a valtoztatdssal, hogy csokkentettem a maximalis
kormanyszoget, igy egy élesebb kanyar bevételéhez az idedlis iv megtaldldsa is sziikséges

volt.

Figure 2.13: Az Gj mintdk gy(jtése

Az Uj esetet vizsgélvabeldthatjuk, hogy a kordbban sikeres jutalom meghatdrozé algo-
ritmusaink itt nem fognak sikert nyujtani, hisz azok a pélya kozépvonaldba kényszeritik a
jarmivet. Ebben az esetben az epizédonkénti jutalom osztdssal dolgoztam; az tigynok min-
den 1épés soran O jutalmat kapott, kivéve, ha az az utolso6 1épés volt az epizdd soréan, ekkor
-1-et kapott, ha a pélyan kiviil volt és 1-et ha a palydn beliil. Az epizédok hosszat ugy
hatdroztam meg, hogy egy adott 1épés teljesitése, vagy a palyan kiviilre keriilés jelentette az
epizod végét. Igyekeztem az epizdd hosszat gy megvdlasztani, hogy a pozitiv és negativ
jutalmak egyensulyban legyenek.

Az 1j jutalom meghatdrozé médszer mar lehetévé teszi a megfeleld betanulést, de az al-
lapot reprezentacionk nem elégséges a pélya elkovetkezd iveinek felmérésére. Ehhez tovabbi
tagokkal bovitettem a vektort, ezek a tagok egy egymastdl egyenld tdvolsdgban elhelyezkedd
pontokban szamitjdk a palya relativ szogeltérését a palya jelenlegi szakaszdhoz képest, igy
tdjékoztatva az ligynokot a varhato ivekrdl. Ezzel a két valtoztatdssal mar betanithatd volt a
haldzat, a tanulé mintdk gydjtését a 2.13 dbra mutatja. JOl lathatd, hogy a fa terjedése megall

amint valamely pontja eléri a palya sz€lét.
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Figure 2.14: A 3 dimenzids dllapot reprezentacio esete

Abban az esetben, ha egy eldrejelz6 szogiink van, egy 3 dimenzids allapottérrdl beszEliink.
Ebben az esetben a kordbbi diagrammokhoz hasonléan készithetiink hétérképeket. Bar a fe-
jlesztéseim sordn jobbdra tiz darab eldrejelz6 szoggel végeztem a tanitdsokat, az egy darab
eldrejelzd szoggel gydjtott mintdk 3 dimenzids megjelenitése tanulsagos lehet, az dllapottér-
ben valo teriilés mértékébe adhat betekintést.

Az 2.14 4bra jol mutatja, hogy az RRT-vel val6 iizemelésnek koszonhetéen a mintdk
megfelelden teriilnek a kettonél tobb dimenzids édllapotterek esetén is, mér kevés minta sordn
is (1000).

A kiilonboz6 vizualizacidk nem csak a tanulémintédk feliigyelése sordn voltak hasznosak,
hanem a tanulds eredményének és folyamatdnak vizsgalata sordn is nagy segitségemre voltak,
kiilondsen a magas dimenzié szamu éllapottér esetén.

Az egyik ilyen fontos kérdéskor, hogy az édllapot reprezenticids vektor, mely tagjai mi-
lyen mértékben befolydsoltdk a hdl6zat eredményét, hiszen ennek tudatdban hangolni tudjuk,
hogy milyen informécidkat haszndljunk a tanitds soran. Ennek kiértékelésére egy oszlop
diagrammot készitettem, ahol minden egyes éllapotleir6é skalarhoz 6sszegeztem, hogy egy
1000 palyéan val6 tesztelés sordn az egyes beavatkozdsok meghozdsdhoz milyen mértékben

hasznalta a halézat az adott adatot.
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Figure 2.15: Az éllapot vektor befolydsa

A 2.15 abran jol lathaté hogy a dontéseket legjobban meghatarozé érték a masodik, a
relativ szogeltérés volt.

Késbbb a jutalmazdsi médszeren annyit modositottam, hogy minden egyes 1épés utdn
kapott 1 pontot, ha azzal a palyan beliil maradt, és -1-et ha kilépett, az epizdd hosszdn nem
véltoztattam; ezzel hasonl6 eredményeket értem el, de a tanuldst meggyorsitottam, ugyanazt
a min8séget kevesebb mintdval és tanitdssal tudtam biztositani, a tanulds eredményeit a 2.16
abran lathatjuk. A betanulds mindsége egyértelmiien leolvashatd, a kanyarok el6tt a kiilsé

ivre hizddik a jarmd, hogy onnan kezdhesse meg a fordulést.

A dinamikai jarm{ modellhez sziikséges ismereteim terjesztése, €s tapasztalat szerzés
utdn a valédi dinamikai modellel dolgoztam. A dinamikai modell nagy hartanya a kine-
matikai modellhez képest, hogy képes a megcsiszdsra. Hamar megtapasztaltam, hogy a
kinematikai modellnél hasznélt médszerek 6nmagukban kevesek a dinamikai modell be-
tanitasahoz.

A legf6bb problémat az jelentette, hogy a megcsuszasok miatt egy adott beavatkozas
eredménye kevésbé volt egyértelmii, mint kordbban. Ennek orvosoldsdra az dllapot vek-
torat egy tovabbi taggal, a szlip értékkel bdvitettem. Ennek koszonhetden az tigynok tudta,
hogy mikor cstiszik meg a jarmii és 0sszekapcsolhatta ezt a beavatkozasok kedvezétlen ered-
ményeivel. Ugyan a slip mint adat, egy vektor mennyiség és mind a négy kerék, vagy mind a
két tengely rendelkezik ezzel a mennyiséggel, kezdetekben egyetlen eldjel nélkiili skaldrként
kezeltem.

A dinamikai modell esetén a beavatkozdsok lehet6ségei is bdviiltek, ezt az indokolta,

hogy az ligynok ugyan kap informaciot a szlipr6l, de ahhoz, hogy a megcstszast el is tudja
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Figure 2.16: A csokkentett kormanyszoggel elért eredmények

keriilni, ahhoz sziikséges, hogy elegendd kormdnyszogek koziil vdlogathasson. A jutalom
meghatdrozé médszeren nem valtoztattam.

Az éllapot reprezentdci6 és beavatkozas tér moédositdsaval kedvezdbb eredményeket értem
el, de ezek korant sem voltak elégségesek.

Az éllapot reprezentaciot tovabb bdvitettem, igy az mind a két tengely hossz- és keresztiranyu
szlipjét tartalmazta el§jelhelyesen. Ezzel a mddositdssal az eredmények ugrdszertien javul-
tak. Errdl informalddhatunk a 2.17 dbran.

Természetesen a tanulds menetét is igyekeztem vizualis megolddsokkal ellendrizni, ehhez
a veszteség fliggvény értékeinek logaritmusat dbrazoltam a tanitasi iterdciok fiiggvényében.

A 2.18 abran jol lathat6, hogy a tanulds sordn a veszteségértékek csokkennek, ahogy a

haloézat sulyainak hangolédsa egyre tokéletesedik.

2.10 Tovabbfejlesztési lehetoségek

Munkdm sordn sokszor keriiltem vélasziit elé, ahol tobb irdny koziil kellett valasztanom,
hogy merre megyek tovdbb. Természetesen voltak olyan esetek is, amikor tobb esetet is
kiprébaltam igy megkonnyitve véalasztdsomat. Ezek a kiprébélatlan 6tletek jé gondolatébresztdk
voltak, tovabbfejlesztési lehetdoségeket vetettek fel eldttem. A kovetkez6kben ezekrdl irok
par szot.

Ahogy a felhaszndlt mintdk diagrammjan lathattuk az el6z0 fejezetben, a hdldzat nem
egyenletesen tanul a mintdkbdl, sokszor kap olyan allapotot tartalmazé mintét, amelyet mar
kordbban is kapott, €s ahhoz hasonl6 esetekre mar kell6en be is tanult. Ennek a probléménak

a javitasdra tobb moddszer is eszembe jutott. Mindketté a mintdk csoportositdsan alapszik.
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Figure 2.17: A dinamikai modellel elért eredmények

Az egyik mddszer esetében a mintdkat eldre definidlt szempontoknak megfelel6en, adott
szamu csoportra bontandm, és mindegyik csoporthoz hozzarendelnék egy szamértéket, amely
az elfogadott maximalis veszteség értéket mutatja. A tanitds sordn a mintakdtegeket mindig
egy adott csoportbdl valasztandm és amikor az adott csoport mintdival vald tanitds veszteség
értéke kisebb, mint a csoporthoz rendelt szdmérték, akkor ebbdl a csoportbél mar nem
vélasztanék tobb mintat, ezt a folyamatot addig iterdlndm, amig mindegyik csoport mintdira
be nem tanul megfelelden a hal6zat.

Ezzel a modszerrel nem csak a tanitast gyorsitandm meg, hanem stlyozni tudndm, hogy
az egyes allapot csoportok tekintetében milyen betanulést vérok el.

A masik mddszernél a mintdk szétvalasztisara egy autoencodert hasznalnék. Az autoen-
coderek segitségével n dimenzids adatokat m dimenzidba tomorithetiink. Ezt ugy hasznal-
nam fel, hogy az n dimenzids mintit 2 dimenziéba tomdoriteném, majd a kapott két dimenzids
halmazt egy csoportosit algoritmus szerint csoportositandm igy létrehozva a mintacsopor-
tokat.

A fenti, 2.19 dbra egy ilyen szétvalasztdsi folyamatot mutat. Az elsd dbra a nyers adathal-
mazt mutatja (az adathalmaz ugyan ketténél tobb dimenzids volt, de a szemléletesség mi-
att az els6 két tagjuk szerint dbrdzoltam). A mdsodik dbrdn az autoencoderrel két dimen-
ziora csokkentett adatok lathatok, kékkel az egyik és pirossal a masik csoport (k-kozép
klaszterezést haszndltam). A kovetkezd kép a kicsomagolt, djra tobb dimenzids adatokat

mutatja, de mar latjuk melyik minta melyik csoportba tartozik.
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Figure 2.18: A veszteség fliggvény alakuldsa

Figure 2.19: Mintaszétvalasztds autoencoderrel

Ahogy az dbra is szemlélteti, az autoencoderrel szétvalasztott, eredeti mintdk nem kiiloniil-
nek el egymastdl jol meghatdrozhaté médon, illetve az elkiiloniilést sem mi hatdrozzuk meg,
nem tudjuk sdlyozni az egyes szitudciokhoz tartozé mintdk betanitasi mértékét, igy mint az
el6z6 modszerrel. Az esetszétvalasztast teljes mértékben az autoencoder neurdlis hdl6zatara
bizzuk.

Ezek a kiilonbségek nyilvdnvalé adottsdgai az egyes mddszereknek, de az, hogy ezek
milyen elonyokkel és hatrdnyokkal jarnak csak tesztelés ttjan mondhaték meg biztosan.

A tanitds gyorsitdsdnak és specifikussagdnak javitdsara egy masik otlet is felmeriilt ben-
nem. Ez nem a kész mintdkat kivdnja szétvalasztani, hanem a mintdk elkészitése sordn
igyekszik a megfelel6 mintdk eldallitdsara. Ezt oly médon képzeltem el, hogy tovéabbra is
az RRT felhasznaldsdval vélasztjuk meg, hogy a fat melyik csomdpontban folytatjuk tovabb.
A beavatkozas meghatarozdsahoz viszont a hal6zatot haszndljuk fel. Ezzel azt érhetjiik el,
hogy kivant Q értékd mintdk aranyat tudjuk névelni, a médszer hasonl6 a korabban szemlél-
tetett e-greedy mddszerhez, de itt nem a legmagasabb Q értékdi mintdkat gydjtjiik, hanem a

feladatra specifikusan, elére meghatdrozott Q értékiieket.
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A mddszerrel j6 eséllyel novelhetjiik a tanulds sebességét, irodalom kutatdsom, és sajat
munkam sorén is megfigyeltem, hogy a hdl6zat gyorsabban tanul, ha negativ jutalmakat kap
(savtartas esetén).

A fent bemutatott médszerekkel a tanitds sebességét €s mindségét is javithatjuk, ezeket

otvozve, tovdabb gondolva pedig mégjobb eredményeket érhetiink el.



Chapter 3
Eredmények

A klasszikus Mély Q-Tanul6 algoritmus RRT-vel val6 6tvozése utan egy atfogd 6sszehason-
lit6 tesztet végeztem, melyben azonos koriilmények kozott hasonlitottam dssze a klasszikus
algoritmust az dltalunk készitett kombindlt algoritmussal. A tanulds dllandé paraméterei a

kovetkezOk voltak:

Tanulasi rata: 0.01

~v: 0.9

Epiz6d: Ha eléri a 120-as 1épéshosszt, vagy |d| eléri a sdvszélesség 99%-at

Azonos pélyan val6 tanulas

10 db el6retekintd szog, 6 pont tdvolsdgra egymdastol

Palyaivek korméanyszoge: 30-31°

e Jarmi modell kormanyszoge: 25°

Jutalom: minden epizdd végén, -1 vagy 1 a kordbban ismertetett meghatdrozds szerint

A tanulés és a tesztelés is azonos palydkon zajlott. Ezt a tényt az garantélja, hogy el6re
legenerdlt, majd fdjlba mentett palydk beolvasdsaval zajlott mind a tanitds, mind a tesztelés.

A tesztelés sordn hairom mennyiséget mértem. A sikerességi rata azt mutatta meg, hogy
a palyédk hany szdzalékdn értiik el a maximalis, 250-es 1épéshosszt.

Bar nagyon fontos kérdés, hogy sikeriil-e teljesiteni a teljes epizédot, ezek mellett fontos
azt is figyelembe venni, hogy a nem teljesitett epizodokon mennyi 1€pést tett, hisz nem min-
degy, hogy példaul 10 vagy 240 1épés utan hibazott a modell. Ezen mennyiség méréséhez az
epizédok alatt megtett 1€pések atlagét vettem figyelembe.

Az utols6 mért mennyiség a kordbbiakban bemutatott, —|d| 4+ cos(« * (7/2)) alakot
o0lto fiiggvénnyel meghatarozott jutalmak epizédonkénti dtlaga. Ez a mennyiség azt mutatja

meg, hogy milyen mértékben tartézkodott a jarmi modell a sivkozepén az uttal 0°-os szoget

28
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bezarva. Ez azért l1ényeges, mert egyenes ttszakaszok esetén kedvez6bb, ha a jarmi a sav

kozepén halad.

A tanitdsokat kiillonb6z6 minta és tanuldsi iteracids szdmmal végeztem. A mintdk és a

veliik végzett tanuldsi iterdciok szdma megegyezett. Ezek a szamok:

* 1000

5000

10 000

50 000

100 000

voltak.

1409 Atlagos Iépésszam

—— Siker rata
1204 — Jutalom pont

wl e
80 4

60 4

40 -

20 4

Figure 3.1: Mddszeriink 6sszehasonlitdsa a klasszikus DQN-nel

Minték szdma Atlag 1épés Siker réta Jutalom
1000 17.316 0.0% 8.49
5000 25.99 0.0% 13.71
10000 53.29 15% 37.26
50000 104.8 14% 60.8
100000 93.8 8.9% 51.24

Table 3.1: A klasszikus algoritmus eredményei

A 3.1 diagramm cimkézése mutatja melyik szin melyik mennyiséget jeloli; a folytonos
vonalak az RRT-vel kombindlt algoritmust mutatjak, a szagatott pedig a klasszikus algorit-

mus eredményeit jelenitik meg.
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Mintédk szama Atlag 1épés Siker rata Jutalom
1000 17.5 0.0% 7.8
5000 58.03 2.4% 30.48
10000 90.55 9% 45.94
50000 122.972 17.4% 55.77
100000 132.66 23.3% 71.77

Table 3.2: Az RRT-s algoritmus eredményei

Figure 3.2: Mddszeriink 6sszehasonlitdsa a klasszikus DQN-nel

A diagramm és 3.1, 3.2 tdbldzatok jol mutatjdk az RRT-s 6tvozés sikerességét, szinte
minden koriilmények kozott jobban teljesitett. Lathatjuk, hogy 1000 mintdval vald tanités
soran az eredmények kozott nincs szignifikans eltérés, azonban 5000 €s anndl tobb minta
esetén mar nagyobb eltéréseket diagnosztizdlhatunk.

Megallapithatjuk, hogy az RRT-s mddszer a mintaszam novekedésének fiiggvényében a
korai dinamikus novekedés utdn egy alacsonyabb, de megkozelitdleg konstans novekedést
mutat.

A klasszikus algoritmus a kdzepes progresszidjat mar kdzepesen magas mintaszam es-
etén elveszti és ért€kei csokkenni kezdenek, a tuiltanulés tiinetei mutatkoznak meg.

A teszteket vizudlisan is dokumentdltam, a 3.2 dbra mutatja ezt, a bal oldalon az RRT-s
algoritmussal, a jobb oldalon a klasszikus algoritmussal elért eredmény lathato.

Felting lehet a siker rata alacsony szintje, ez egy szdndékosan eldidézett jelenség. An-
nak koszonhetd, hogy a generalt palydkat szandékosan nehézre dllitottam, hogy konnyebben
megmutatkozzanak az esetleges kiilonbségek. Olykor az adott maximaélis kormédnyszoggel
teljesithetetlen, 180°-ndl nagyobb ivben fordit6 kanyarok voltak.

Végeztem teszteket redlisan teljesithetd palya koteggel is. Azonos tanitdminta esetén az
RRT-s megoldas 80%-os siker rataval teljesitett, mig a klasszikus algoritmus csupan 46%-ot

mutatott.
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3.1 Osszegzés

Dolgozatom sordn rengeteg Uj tapasztalattal gazdagodhattam. Ebbe beletartozik a Python
nyelvvel val6 megismerkedés, ugyan a nyelvet korabbi tanulmanyaim révén ismertem, de ez
volt az elsd nagyobb hangvételli implementiciom.

Legnagyobb djdonsdgot azonban a gépi tanulds jelentette, hisz el6tanulmanyaim sordn
csak érintSlegesen taldlkozhattam vele, érdekesség jeleggel. Erdeklédésemet mér ekkor
felkeltette a téma, hisz kiilsé szemmel nagyon néhez volt elképzelni, hogy a gépi tanuldson
kiviili médszerek, algoritmusok "statikussdgahoz" képest hogyan lehet elérni ekkora uni-
verzalitast és "dinamikussigot".

Igy nagy dromet okozott, hogy végre betekintést nyerhettem a gépitanulds vildgaba és

ilyen tapasztalattal gazdagodva folytathatom szakmai fejlodésem.

3.2 Forrasok

* https://villanyautosok.hu/2021/05/11/ezek-az-onvezetes-szintjei
* https://www.kdnuggets.com/2018/03/5-things-reinforcement-learning.html

* https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/4/46/

Colored_neural_network.svg/250px-Colored_neural_network.svg.png

* https://www.mdpi.com/applsci/applsci-10-07171/article_deploy/html/images/
applsci-10-07171-g003.png

* https://mmaws.bme.hu/2019/pages/program/papers/
Paper_17_Kovari_B_Becsi_T_Szalay_Zs_IFFK_2019.pdf
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