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1. Bevezetés

Az dnvezetd jarmiivek fejlesztése jelentOs elonyoket hozhat a kozleke-
dés terén. Ezek a jarmiivek képesek novelni a biztonsagot az emberi
hibak okozta balesetek csokkentésével, javitani a hatékonysdgot az-
altal, hogy kommunikdlnak egymassal és alkalmazkodnak a valtozo
utviszonyokhoz, valamint javitani a hozzaférhetéséget az idések és
fogyatékkal él6k szdmdara [1]. Tovdbba az onvezetd autok képesek
csokkenteni a kornyezetre gyakorolt karos hatasokat az utvonalak
és vezetési szokasok optimalizdlasidval. Osszességében az 6nvezetd
jarmiivek fejlesztése pozitiv hatdst gyakorolhat a térsadalomra [2].

A magasan automatizalt jarmiifunkciok fejlesztése nagymérték-
ben tamaszkodik a mesterséges intelligenciara és a gépi tanulasra
[3]. Ezek az eszkozok lehetévé teszik a jarmi szdmdra, hogy javitsa
teljesitményét az adatokbdl val6 tanulds révén. A mesterséges intel-
ligencia segitségével a jarmiivek képesek alkalmazkodni a kiillénb6z6
kozlekedési szitudcidkhoz és meghirkézni a kornyezet bizonytalansa-
gaval, emellett szilikséges, hogy a rendszerek biztonsagos és komfor-
tos utazdst biztositsanak [4]. Fontos megjegyezni azonban, hogy a
teljes onvezetés eléréséig még szamos kihivast kell megoldani, mielott
az széles korben elterjedhet.

A jarmiivek mozgdastervezése a kovetendd biztonsdgos és haté-
kony utvonal, valamint sebességprofil meghatarozasanak folyamata.
A mozgdstervezési folyamat jellemz6en tobb 1épésbél all [5]. Elso-
ként leirjuk a jarmil kornyezetét, beleértve az akadalyok és mas jar-
miivek helyzetét, és valamilyen statikus, vagy dinamikus térképként
abrazoljuk. Ez generalhaté szenzoradatok, példdul lidar vagy radar
segitségével, klasszikus térképek segitségével, illetve kiillonb6z6 V2X
kommunikacié felhasznalasaval. Majd a jarmiinek meg kell hataroz-
nia egy olyan globalis titvonalat a kornyezetében, amely elkeriili a
statikus akadalyokat, mikozben figyelembe veszi az olyan korlatokat
is, mint a jarmi kinematikai korlatai és az Ut geometridja. FErre
a feladatra lonb6z6 dtvonaltervezési algoritmusok 1éteznek, mint
példaul a Rapidly Exploring Random Trees (RRT), a Probabilistic
Roadmap (PRM) vagy az A* [6] algoritmus kiilénb6z6 valtozatai.



Emellett a jarmiinek olyan lokalis utvonalat kell generalnia és pe-
riodikusan frissiteni, amely koveti a referencia globdlis dtvonalat,
figyelembe véve a pillanatnyi korldtozasokat, a jarmii dinamikajat
és a dinamikusan mozgd objektumokat. A jarmiinek kovetnie kell a
lokalis ttvonalat szabalyozé algoritmusok segitségével, ezzel megha-
tarozva a kormanyzas, a gyorsitas és a fékezés parancsokat.

Ezeket a lépéseket valds id6ben kell elvégezni, figyelembe véve
a bizonytalansagokat, illetve a jarmu folyamatosan valtozo kérnye-
zetét. A jarmiivekhez szdmos mozgastervezési algoritmust fejlesz-
tettek ki. Egy megkozelités szerint vannak geometriai algoritmusok,
mintavételezésen alapulé algoritmusok és optimalizdlason alapulé al-
goritmusok. Mindegyik algoritmusnak megvannak a maga erdsségei
és gyengeségei, és a mbdszer kivalasztasa az alkalmazés egyedi ko-
vetelményeitél figg [5, 7].

Egy masik megkozelités szerint a mozgéastervezd algoritmusok
nagyjabdl két kategoriaba sorolhatok: modellalapt és modellmentes.
A modellalapi algoritmusok a jarmii dinamikajanak és a kornyezet-
nek a matematikai modelljét hasznaljak a palya megtervezéséhez.
Léteznek modellalapt kinodinamikai tervezék, amik figyelembe ve-
szik a jarmu fizikai korlatait, példaul a maximalis gyorsulast és a
fordulasi sugarat, hogy fizikailag megvaldsithaté péalyat tervezzenek.
Léteznek modellalapti optimalizalasi technikakat hasznald algorit-
musok [8], melyek a legjobb palya megtaldlasira koltségfiggvényt
minimalizdlnak, ami olyan tényezéket foglalhat magaban, mint az
id0, az energiafogyasztas vagy a kockazat.

Ezzel szemben a modellmentes algoritmusok nem hasznaljdk a
jarml vagy a kornyezet matematikai modelljét. Ehelyett ezek az
algoritmusok tapasztalatbél tanulnak, és korabbi példék alapjan ge-
neralnak palyakat. Egy modellmentes megkozelités az utanzasos
tanulds (Imitation Learning - IL), ami képes tanulni az emberi jér-
miivezetdk viselkedésébdl és alkalmazkodni a kozlekedési szituaciok-
hoz [9]. Tovdbba népszerli modellmentes médszer a megerdsitéses
tanulds (Reinforcement Learning - RL), ami a jutalomérték maxi-
malizdlasaval tervez pédlyat. Az dgens tapasztalatokbdl tanul és a
kornyezethez alkalmazkodva idével javitja teljesitményét.



A megerésitéses tanulas a gépi tanulds eszkoztar része, amely kii-
16n6sen alkalmas a dontéshozatallal és iranyitassal kapcsolatos prob-
léméak megoldasara. Egy dgens megtanulja, hogy egy jutalomérték
maximalizaldsa érdekében cselekedjen a kornyezetben. Ez teszi al-
kalmassd példaul az onvezeté autdkkal kapcsolatos feladatok meg-
oldaséara, ahol a cél az auté mozgasanak iranyitdsa a biztonsigos
és hatékony navigdlas érdekében. A megerdsitéses tanuldst tobbfé-
leképpen is alkalmaztdk mar az 6nvezetd autokban a mozgasterve-
zés, dontéshozatal vagy akar alacsony szintli szabalyozasok teriiletén
[10].

A megerésitéses tanulds egyik legnagyobb kihivdsa az tgyneve-
zett "sim-to-real" probléma [11], vagyis a szimuldciéban betanitott
agens atiiltése a valésdgba, amely a modellezett kornyezet és a va-
16sdg kozotti kiilonbségek miatt nem megfeleléen viselkedik. Az
agenseket a legtobbszor szimuldcidés kornyezetben tanitjak, mivel ez
biztonsagos, gyors és olcsobb, mint a valésdgban torténd tanitas.
Osszességében a "sim-to-real” probléma egy nehéz és aktiv kutaté-
si teriilet, amelynek megoldasdhoz a gépi tanulds, a robotika és az
irdnyitaselmélet kombinacidjara van sziikség. A dolgozatban bemu-
tatott eredmények erre a problémara is keresik a valaszt, ezért fontos
volt, hogy a kidolgozott algoritmusok hatékonysaganak bizonyitasa
érdekében azokat valds jarmiivon teszteljem.

Jelen disszertacié a nagymértékben automatizalt jarmiivek moz-
gastervezési technikdival foglalkozik, a megerGsitéses tanuldas, mint
gépi tanuldsi megkozelités alkalmazasaval.

A megerositéses tanulds a gépi tanulas izgalmas és dinamikusan
fejlédo teriilete, szamos tudomanyos és alkalmazasi teriileten bizo-
nyult hatékonynak az eddigieknél jobb, s6t az emberi teljesitménynél
is jobb eredmények elérésében[12, 13]. Markov-dontési folyamaton
alapul, amely eredeti formajaban teljesen diszkrét allapot-, esemény-
és akcidteret feltételez. Ennek megfelel6en az RL kezdeti algoritmu-
sait is ebben a formdban definidltdk, ami szamos jarmtirdnyitasi
probléma esetében megneheziti az alkalmazisukat. A megkozeli-
tés reneszansza - sok mas gépi tanulasi algoritmushoz hasonléan -
a 2010-es évek elején tortént, a mesterséges neurdlis halézatok re-



neszanszaval egytiitt. FEz a viltozas teret nyitott olyan algoritmusok
létrehozéasara is, amelyek mar folytonos allapottérrel és dontési le-
hetOségekkel 1attdk el a felhasznalét.

A disszertaciéban bemutatott négy tézis egy alapvetd megvaldsit-
hatosagi tanulmanybdl kiindulva mutatja be azt az utat, amely egy
komplex dinamikus akadalyelkeriilésre alkalmas hierarchikus agens
létrehozasahoz vezetett.

Az els6 tézis egy "end-to-end" palyakovetési feladat megvaldsit-
hatésagi elemzését végzi el. A hatékony és gyors tanitas érdekében
egy szimulaciés kornyezet keriilt implementdalasra, amely tartalmaz
egy kinematikai jarmiimodellt, szog- és tavolsaghibakat érzékelo ide-
alis szenzormodelleket és egy kiilonb6zé nehézségili véletlenszert pa-
lyagenerdtort. Egy jutalomfiiggvényt terveztem, amely kiszamitja
az egyenlo tavolsidgra 1évé kapukon valé athaladassal kapott jutal-
mat. Emellett kidolgoztam egy médszert a "sim-to-real” problémaéra,
amely lehetévé teszi a Python nyelven programozott agens tesztelé-
sét ipari szimulécios szoftver és egy valds jarmi segitségével. Egy
virtualis CAN-halézat valosit meg egy interfészt a szimulécios szoft-
ver és a fizikai jarmi, valamint a Python-kornyezet kozott.

Bar az "end-to-end" megkozelités helyesnek tiinik, nem kapunk
informéciot egy mandver hosszu tava teljesitményérol, ezért az alkal-
mazasa nem tul célravezetd a jarmiiranyitasi feladatokban. Ennek
megfeleléen a masodik tézisben azt a célt fogalmaztam meg, hogy
hogyan lehet az egylépéses iranyitasnal hosszabb mozgéstervezési
modszereket megerdsitéses tanulassal ugy megvaldsitani, hogy erre
valamilyen megvalésithatosagi mutatot is kapjunk. Ehhez a folyto-
nos megerositéses tanulasi feladatot agy definidltam, hogy adott egy
jarmi palyajanak kezdeti és végallapota, amelyek kozott az Agensnek
meg kell hatdroznia egy folytonos goérbe paramétereit, amely a kove-
tend6 tutvonal lesz. Ahhoz, hogy ezt az agens az 6ntanulds médsze-
rével megtanulja, egy szabdlyozénak szimulaciéban ezen a tervezett
utvonalon végig kell vezetnie a jarmivet, amely soran kiértékelhe-
t6 a jutalomfiiggvényt, és megtanitja az dgenst a megvaldsithatésag
becslésére is.

Az el6z6 eredményekre alapozva a harmadik tézis egy Osszetet-



tebb mozgastervezési feladat megvaldsitasara vallalkozik. Ebben az
esetben egy prototipus manover paramétereinek optimalizalasa a cél,
melynek demonstralasara a kettés savvaltasi probléméat hasznaltam
fel. Ennek megvalésitasdhoz nem egy, hanem tobb, egymassal folya-
matosan Osszefliggd gorbe paramétereit kell meghatarozni. Ahogy az
el6z6 feladat megvaldsitasa sordan is felmeriilt a "sim-to-real" prob-
léma - azaz a szimulacién betanitott dgens viselkedése a valosdg-
ban - ebben az esetben még fontosabb. A probléma megoldasara
a domain-randomizaciés technikat alkalmaztam, azaz a szimuldcios
koriilményeket véletlenszeriien befolydsoltam tgy, hogy az dgens vé-
gl képes legyen alkalmazkodni a valos kornyezeti feltételekhez. Az
el6z6 feladathoz hasonléan az eredményeket egy tesztpalyas teszttel
validaltam, amelynek sorédn kideriilt, hogy a betanitott agens feliil-
miilja egy atlagos jarmiivezet6 képességeit.

A negyedik tézis a statikus objektum-keriilési problémat dina-
mikus objektumra terjeszti ki. A jarmii dtvonalat véletlenszeriien
keresztez6 gyalogos modell keriilt implementalasra az algoritmus fej-
lesztésének illusztralasira. A dinamikus akaddly kikeriilése méar nem
egylépéses pélyatervezési feladat. Ebben az esetben a feladat megfo-
galmazasa sokkal inkabb hasonlit egy modell prediktiv szabalyozasi
feladathoz, ahol a jarmi allapota és a gyalogos mozgasa alapjan egy
teljes utvonalat terveziink meg, de csak egy kis részét hajtjuk végre.
Ezt kovetben az 4j helyzet alapjan a teljes tervezési feladatot tjra
kell kezdeni. A betanitott dgenst szimulacidés kornyezetben tesztel-
tem, és Osszehasonlitottam emberi soférok teljesitményével.



2. Uj eredmények

1. tézis

Kifejlesztettem egy "end-to-end" mddszert, amely alkalmas automa-
tizdlt kézuti jarmidvek dtvonaldnak kdvetésére megerdsitéses tanulds
segitségével. A mddszer a kovetési és a szoghibdt haszndlja, az ak-
ciotér pedig a kormdnyszogértékek diszkrét halmaza. Egy Deep Q-
Network dgens hatdrozza meg a kormanyszég beavatkozisdt ezen ma-
gas szintl szenzorjelek alapjdn.

Kapcsolédé publikécidk: [Feherl], [Feher2)

Megjegyzések

o A tanitashoz kifejlesztettem egy szimuldciés kornyezetet, amely
tartalmazza a jarmi modelljét, figyelembe véve annak kinema-
tikai korlatait, az iranyszoghiba és a kévetési hiba idealis szen-
zormodelljeit, valamint egy paraméterezheté nehézségli vélet-
lenszerli palyageneratort.

e Kidolgoztam a jutalomfliggvényt, amely az egyenlé tavolsédgra
elhelyezett kapukon valé athaladds eredménye alapjan haté-
rozza meg a jutalmat.

o Kidolgoztam egy modszert a "sim-to-real" problémara, amellyel
a python kérnyezetben implementalt 4gens hatékonyan tesztel-
hetd ipari szimulédcids szoftverekben és valés jarmiivekben.

o A kiértékeléshez virtudlis CAN-hdalézat alapt interfészt fejlesz-
tettem ki a python és a szimuldcids szoftver kozott, amelyet a
tesztpalyas tesztek soran valodi CAN-halézattal lehet helyet-
tesiteni.



2. tézis

Kidolgoztam egy modszert eqy kezdeti feltételekkel és egy eldre meg-
hatdrozott céldllapottal rendelkezd pdlyatervezési feladatra, valamint
a palya megualdsithatésagdnak becslésére. A tervezd eqy Deep De-
terministic Policy Gradient dgenst haszndl, amelynek tanitisa egy
Ujszert, eqylépéses modszeren alapul. Az dgens tanitdisa sordn a ter-
vezett pdlydt egy belsé zdrt hurkid szabdlyozoval értékelem. A mdod-
szer egy uj jutalomfiiggvényt tartalmaz, amely az oldalirdnyd hiba és
a szoghiba mellett a jarmid oldalirdnyu csuszasdt is figyelembe veszi.

Kapcsolédé publikdcidk: [Feher3] [Feher4]

Megjegyzések

e A polinomidlis trajektéria tartopontjainak meghatarozasa mel-
lett a betanitott agens a dinamikai megvalésithatosagra is becs-
lését ad.

o A kordbban kifejlesztett "sim-to-real' médszerrel az algorit-
must szimulaciés kdrnyezetben és valds jarmiivon teszteltiik.

e Bemutattam, hogy a gépi tanulds és a klasszikus moddszerek
kombinacidja alkalmas lehet autoném jarmiivek mozgasszaba-
lyozésanak tervezésére.



3. tézis

Kifejlesztettem egy maodszert kikeriilési mandver tervezésére automa-
tizdlt kozuti jarmivek szamdra. A megolddst eqy kettds sdvvdltasi
mandveren, mint kritikus forgalmi szitudcion keresztil mutatom be.
A kifejlesztett dtvonaltervezd olyan dinamikailag megvaldsithato dut-
vonal megtervezésére torekszik, amely képes a jarmi eldtt megjelend
akaddlyok elkeriilésére. A megerdsitéses tanulds alapi megoldds be-
menetként a jdrmi dinamikai és a feladat geometriai paramétereit
haszndlja, kimenetként pedig eqy gorbecsoportot hatdroz meg kove-
tendd utvonalként.

Kapcsoléd6 publikacié: [Feher5)

Megjegyzések

e A tervezést egy Deep Deterministic Policy Gradient dgens vé-
gezte, amelynek bemenetei a jarmi sebessége és a foglalt terii-
letek geometriai paraméterei, amelyeket a kornyezetérzékelok
szolgaltatnak.

o Az agens kimenetei a palyat leir6 gorbe szakaszok paraméterei.

o A jutalomértékek a nemlinedris dinamikai jarmiimodell palyan
torténd vezetése soran keriilnek kiszamitdsra.

o A tervezést az [SO 3888-2 szabvanyban meghatarozott javorszarvas-
teszt végrehajtasaval értékeltem.

« Osszehasonlitottam a kiilonboézé megkézelitések eredményeit
és az emberi jarmiivezetok teljesitményét.



4. tézis

Kidolgoztam egy lokdlis pdlyatervezési és szabdlyozdsi maodszert koz-
uti jarmivek szamdra, amely a jdrmid dinamikdjdt és az ut geometri-
at korldtait figyelembe véve megtervezi az utvonalat és a sebességpro-
filt az uttesten dthaladé mozgo objektumok elkerilésére. A betanitott
Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient dgens folyamato-
san djratervezi a trajektoridat egy adott horizonton, amit egy modell
predictive szabdlyozo lekdvet.

Kapcsoléd6 publikécié: [Feher6)

Megjegyzések

e A tanitas soran a hosszirdnyu Stanley és az oldaliranyi MPC-
szabdlyozdk keriiltek alkalmazasra a palyakdvetésre.

o Az dgens bemenetei a mozg6 objektum relativ tavolsdga és se-
bessége, amelyet a kornyezeti érzékel6k szolgdltatnak, valamint
az ego jarmi mozgasi allapota.

e Az 4gens kimenetei az dtvonalat leiré polinomfiiggvény és a
sebességprofil paraméterei.

e A mddszer emberi jarmiivezetok teljesitményével keriilt Gssze-
hasonlitasra szimuldciés kornyezetben.

o Az algoritmus gyalogosokat kikeriilé kozuti jarmiivekre kertilt
kifejlesztésre, de elvei szamos més dinamikus objektum-kertilési
problémara is alkalmazhatok.



3. Tovabbi kutatasi iranyok

A meger6sitéses tanulds kutatdsa, beleértve annak alkalmaziséit a
kozlekedési és jarmiiranyitasi feladatokban nagyon izgalmas terii-
let, és ennek megfeleléen nemzetkozi eredményei rendkiviili gyor-
sasaggal fejlédnek. Mind az alapveté tanuldsi algoritmusok, mind
az azokat kiegészité metaheurisztikak, illetve a mesterséges neura-
lis hélézati strukturak évrél évre megujulnak. A disszertdaciéban
bemutatott eredmények felhasznalhatok valds idejli jarmiiranyitasi
feladatok megvalOsitdsara, azonban robusztussdguk még nem garan-
talt, de ez nem meglepd, hiszen ez az egész tudomanyteriilet egyik
legéget&bb kihivasa jelenleg. Ennek megfeleléen kiillonésen vonzo ku-
tatasi teriilet az algoritmusok tesztelése és validalasa. Ezek mellett
fontos fejlesztési szempont lehet még a kiilonboz6 érzékelési modellek
pontosabb implementaldsa a rendszerbe, a tobb dgens egytittmiiko-
désével valb tanitas és szdmos mas jarmiiranyitasi feladat. Tovabbi
kutatdsaim soran az integraciés feladatokra, a kiilonb6z6 megvalo-
sithaté szabalyozasok tervezésére, valamint a valdésagban tesztelheto
rendszerek fejlesztésére tervezek koncentralni.
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