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Absztrakt: Ezen publikacié egy j modszert mutat be, mellyel meger6sitéses tanulds alapu iranyitasi
moddszerek 6tvozhetok klasszikus robusztus irdnyitdsi metddusokkal. A kombinacié révén egy magas
mindségi kritériumokat teljesit robusztus irdnyitasi rendszer adddik. Az ismertetett modszer egy autonom
jarmi irdnyitasan keresztiil keriil bemutatasra. A megerdsitéses tanulds soran valasztott jutalom fiiggvény
megvalasztasaval kiilonféle vezetési stilusok valdsithatok meg, pl. koridé minimalizalas, palyakovetés,
utazasi kényelem. A neuralis halozat tanitdsa a Proximal Policy Optimization algoritmussal tortént, a
robusztus iranyitas pedig H, alapi. A két szabalyzd egy feliigyeld struktira segitségével keriil
kombinalasra, melyben egy kvadratikus optimalizalasi feladat valosul meg. A mddszer eredményeként egy
olyan iranyitasi struktira adodik, mely a jarmu hossz- és oldaliranyu irdnyitasat is megvalositja a
referenciasebesség és a kormanyszog eldirasaval. Az algoritmus hatékonysaga szimulacidkon keresztiil

keriil bemutatasra.

1. BEVEZETES

Manapsag, a szamitastechnika fejlédése nyoman megjelend
gyorsabb és gyorsabb szamitogépes eszkozok, illetve
hardverek megjelenésével a gépi tanulas alapu modszerek is
gyors fejlddésnek indultak és jelentek meg szinte minden
tudomanyteriileten, tobbek kozott a komplex feladatokat
megoldé iranyitérendszerekben is. Egy tipikus példa erre az
autonom  jarmiivek iranyitasa, ahol kiilonboz6
kornyezetérzékelési, dontéshozasi és iranyitasi problémakat
kell megoldani egy folyamatosan valtozd kozlekedési
kornyezetben. Ilyen problémak esetében a magas

komoly kihivas rejt.

Egy lehetséges megoldast jelenthetnek a klasszikus iranyitasi
eljarasok adattokkal timogatott kiterjesztései, példaul Model
Predictive Control (MPC, Kabzan et al. (2019); McKinnon és
Schoellig (2019); Rosolia és Borrelli (2020)), model-free
(modell mentes) iranyitas (MFC, Fliess és Join (2021); Fényes
et al. (2022)), robusztus és linearis paraméter valtozo
modszerek (Németh and Gaspar (2021); Sename (2021)). Ezen
feliil robusztus iranyitasi modszerek is relevansak az autoném
jarmivek kontextusdban, hiszen ezeknek a rendszerek
altaldban kiilonféle zajokkal, zavarasokkal és
bizonytalansagokkal terheltek. Szerencsére azonban ezek
kezelhetéek  klasszikus modszerekkel, mint példaul
Khosravani et al. (2014) publikacidjaban, ahol a robusztus
iranyitas egy driver-in-the-loop esetre lett tervezve.

Egy masik lehetséges megkozelitése a magas mindségi
kritériumokat igényld iranyitasi feladatoknak a gépi tanulas
alapu eljarasok alkalmazasa. Ezek koziil a legerterjedtebbek
altaldban valamilyen mély neuralis hal6zaton alapulnak. Ezen
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algoritmusok elénye, hogy jelentésen képesek profitalni a
valés viselkedés soran gyiijtétt nagy mennyiségli adatbdl,
ezaltal megvalositva az optimalis viselkedést (Briiggemann
and Possieri (2021)). Kilonféle megoldasok talalhatok az
iranyitastechnikaban, ahol a szabalyzot egy neuralis haldzat
valositja meg, ezeknek hatékonységara lehet példa He et al.
(2018), Haiyang et al. (2016) és Zhang et al. (2021). A
hatranya ezeknek a mdédszereknek 6nmagaban azonban, hogy
hidnyoznak az elméleti garanciak a viselkedésiikre altalanos

esetben, ez kiilondsen fontos lenne biztonsagkritikus
alkalmazasokban, mint amilyenek a jarmiiranyitasi
rendszerek is. A neurdlis halozat alapi rendszerek

validacidjara tesz kisérletet tobb publikacid is, mint példaul
Lelko et al. (2021), ahol a rendszer kiilonb6z6
munkapontokban torténd linearizalasaval egy politopikus
rendszer képzodik, mely mar Lyapunov mobdszerrel
vizsgalhato. Tovabbi lehetséges megkozelitéseket ismertetnek
Ruan et al. (2018), Huang et al. (2017) és Wu et al. (2020).

Ezen publikaciéo célja, hogy bemutasson egy integralt
jarmiirtnyitasi stratégiat, amellyel a klasszikus model alapt
iranyitasi modszerek és a modern gépi tanulas alaph
modszerek eldonyei kombinalhatok. A kombinalt megoldas
képes a gépi tanuldsi modszerekhez hasonlé magas
performanicara, mikdzben rendelkezik a klasszikus modszerek
megbizhatosagaval és robusztussagaval.

2. KOMBINALT IRANYITASI STRUKTURA

A klasszikus algoritmusok és a gépi tanulas alapti modszerek
integralasa egy feliigyeld szabalyzo segitségével tortént. Az
igy adddo struktira lathatdo az 1. abran. Az ismertetett
strukturaban a robusztus szabalyzo6 és a megerdsitéses tanulés
alapu agens (RL agens) egymastol fiiggetleniil mitkodik és
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szamolja Ki a lehetséges beavatkozdé jelet minden
id6pillanatban. A tényleges beavatkozo jelet azonban a
feliigyel6 szabalyzo hatarozza meg, figyelembe véve az elébbi
két szabalyzo kimenetét. A beavatkoz6 jel meghatarozasa egy
additiv AL érték segitségével torténik a kovetkezéképpen:

)

ahol uy a robusztus iranyitas kimenetét jeloli. AL egy korlatos
additiv jel, melyet a felligyel6 szabalyzé szamit ki, értékei
AL pin €s ALy, 4, k67z0tt valtozhatnak.

u= uy+ AL,

Iranyitando
rendszer

ur, Megerdsitéses
tanulas alapu

agens

A

A

Feliigyel6
szabalyzo

UR

Robusztus
szabalyzo

A
A

1. abra. A feliigyeld szabalyzo struktiura blokkdiagramja.

A feliigyeld szabalyzo célja a neuralis halozat altal javasolt és
a ténylegesen megvalosuld beavatkozas kozotti kiilonbség
minimalizalasa, figyelembe véve a biztonsagos mozgashoz
sziikséges korlatozasokat. A robusztus stabilitast a robusztus
iranyitas biztositja. Klasszikus modszerek, mint példaul a H,,
alapu iranyitastervezés képesek kezelni a korlatos bementi
zavarasokat, képesek garantalni a robusztus stabilitast és
performanciat korlatos bemeneti zavaras esetén is.

A feliigyeld szabalyzo altal megoldott optimalizalasi feladat a
kovetkezéképpen néz ki:

argmin || ug + AL —u, II3 (2a)
AL
feltéve, hogy
AL € [ALpin; ALmax] (2b)
eLat,T < €max (20)

ahol ep,.r a jarmi modellje alapjan becsiilt palyakovetési
hiba. A becslést a feliigyeld szabalyzoba beépitett modell
alapu predikcids réteg végzi. Ezzel az optimalizalasi feladattal
nem csak a robusztus performancidhoz sziikséges bemeneti

additiv  zavards korlatossaga teljesiil, hanem egyéb
kovetelmények is figyelembe vehetdk, ebben az esetben
példaul a palyakovetési hiba  korlatozasa, mellyel

megakadalyozhato a palya elhagyasa.
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3. SZABALYZOK TERVEZESI FOLYAMATA

Ebben a fejezetben az ismertetett strukturaban szerepld két
szabalyzd, a robusztus iranyitas és a megerdsitéses szabalyzo
alapi agens tervezésesnek folyamata keriil ismertetésre.
Mindkettd iranyitas kritikus részét képezi a teljes strukturanak,
hiszen a feliigyel6 szabalyzo miikodése ezeken alapszik. A
robusztussagért a robusztus szabalyz6, mig a magas
performanciaért a megerdsitéses tanulas alapu agens felelGs.

3.1 Robusztus iranyitds tervezése

Ebben az alfejezetben a robusztus H,, iranyitastervezés kertil
attekintésre a jarmi lateralis irdnyitdsa esetén, illetve a
biztonsagos  referenciasebesség  megvalasztasa  keriil
ismertetésre.

Az iranyitastervezés a rendszer egyszerUsitett modelljén
alapszik, ami lehet példaul egy egyszerii dinamikus
biciklimodell Kong et al. (2015) alapjan. A linearizalt

dinamikus biciklimodell egyszeriien allapotteres alakra
hozhato, és felhasznalva (1)-es Osszefligést:
x = Ax + Bu = Ax + Buy + BAL, 3

ahol A és B a rendszer matrixai, x = [y w]T reprezentalja az
allapotvektort, mely a palyara merdleges sebességbdl és a
legyezési szogsebességbdl all, illetve u= 6§ a jarmi
kormanyszoge.

A szabalyzotervezés soran az elsddleges kovetelmény a
biztonsagos mozgas, ebben az esetben ez a palyakdvetési hiba
minimalizalasaként van megfogalmazva. Szintén fontos
kovetelmény a kormanyszog limitacidja a beavatkozoszerv
fizikai korlatait figyelembevéve, illetve esetleges oszcillaciok
kialakulasat elkeriilendd. Ezek miatt a szabalyzotervezés a
palyakdvetési hiba ¢€és a kormanyszdg normajanak
minimalizalasan alapult.

A H,, szabalyzotervezés soran sziikséges a megfeleld sulyozo
figgvények meghatarozasa a rendszert terheld zajok,
zavarasok, bizonytalansagok és performancidk esetében,
ezekre talalhato részletes példa Sename et al. (2013) és
Németh és Gaspar (2021) publikacidkban.

A jarmii oldaliranyu iranyitasa mellett a robusztus hossziranyt
iranyitas is megtervezésre keriilt. A jarmii sebességét egy
beépitett PID kontroller szabalyozta, igy a magas szintii
szabalyzas  feladata @ az  optimalis  sebességprofil
meghatarozasa. Ahhoz, hogy a jarmii biztosan kdvetni tudja az
adott palyat, a palyan valod haladashoz tartoz6 oldaliranya
gyorsulasnak minden esetben a jarma &ltal felvehetd
maximalis alatt kell maradnia. Ez a hatargyorsulas a tapadasi
koriilményektél fiigg, az abroncs allapotatdl és az
utviszonyoktol.

Amennyiben a palya vonala eldre ismert, ugy a biztonsagos
referencia sebesség a kovetkezoképpen hatarozhatdé meg:

’a
Vref(S) <7 %;

(4)

Paper xx
Copyright 2024 Budapest, MMA.
Editor: Dr. Péter Tamas



Megerésitéses tanulas alapu robusztus jarmiiranyitas autoném jarmiivek palyakévetésére

Lelko Attila, Németh Balazs

ahol @y . @ maximalisan megengedhetd oldaliranyt
gyorsulas a fellépd kerékerdk alapjan, x a palyamenti
gorbiiletet leird fliggvény, s a palya paramétere, n pedig egy
biztonsagi tényez6. A fenti (4)-es Osszefiiggés a jarmi
tomegkozéppontjanak a tdmegpont modellje alapjan irhato fel.

3.1 Megerdsitéses tanulas alapu agens tanitasa

A megerdsitéses tanulas alapti agens egyszerre kezeli a jarmi
hossziranyt és oldaliranyt dinamikajat egy magas mindségi
iranyitorendszerként. Nemlinearis volta képes kezelni a
jarmimodell nemlinearitasait, és a megadott jutalomfiiggvény
szerinti optimalis iranyitast hajtja végre.

Az agens tanitdsa egy szimulalt kornyezetbe torténik, ami a
jarmi komplex nemlineéris modelljén alapul, figyelembe véve
anemlinearis gumikarakterisztikat, a kormanymi dinamikajat,
a valds kornyezetben eléfordulod zajokat, zavarasokat, aktuator
szaturaciot és idokésést. A dgens megvalodsitoé neuralis haldzat
bemenetén a bejarandd palya kozépvonalanak pontjai
talalhatok egyenletes osztaskozzel. A feladat dimenziojanak a
csokkentése érdekében a pontok jarmithéz viszonyitott relativ
értékei  lettek figyelembevéve a jarmii  koordinata-
rendszerében. Ezzel a megoldassal a jarm{i mindig az origdban
van ¢és az x tengely pozitiv irdnyaba néz. A neuralis halo
bemeneti vektora tehat:
XNN = [Xr,l Vi1 XYoo Xon Yr,N]! (5)

ahol N a szamitasnal felhasznalt palyapontok szamat jelzi. EZ
egy tervezési paraméter, nagyobb értéke esetén tobb
informacié all a halé rendelkezésére a jarmi eldtt 1évo
palyarol, azonban ezzel egyiitt a haloparaméterek szama is
novekszik, a tanitasi folyamat hosszabb lesz. Tl kis értékek
esetén pedig esetlegesen nem fog elég informacié a halozat
rendelkezésére allni a manéverek végrehajtasahoz. Ezek miatt
N értékének megvalasztasa foként tapasztalati uton torténik a
jellegzetes palyaivek geometriajat figyelembevéve.

A meger6sitéses tanulds alapi agens tanitdsa egy
jutalomfiiggvény alapjan torténik. Minden id6lépésben a
kornyezet allapotatol fliggben ezen fiiggvény alapjan
jutalmakat gy{ijt az agens, és a gy(jtott jutalmak Osszege
jellemzi az agens mindségét a tanitds soran. A tanitas célja
tehat a gyiijtott jutalom maximalizalasa.

A feladat elvégzéséhez egy egyszerli paraméteres
jutalomfiiggvény keriilt meghatarozasra:

R(Senv' a) = _AxLzat,err - B(s;gef + 4p, (6)
ahol x,4¢ o a palyakovetés oldaliranyu hibaja, Ap a jarmil
elérehaladdsa a kozépvonal mentén az adott id6lépésben, 6,..¢
a szabalyzo6 altal valasztott referencia kormanyszog, S.,, @
kdrnyezet allapotat jeloli, a pedig az agens altal adott 1épésben
valasztott akciot. A tanitas soran, abban az esetben, ha a jarmi
elhagyta a palya széleit, akkor a (6)-on feliil egy nagy negativ
értékli jutalom keriil alkalmazasra, ezzel biintetve az ehhez
hasonl6 viselkedését a rendszernek.
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4. A BEMUTATOTT STRUKTURA ILLUSZTRACIOJA

Ebben a fejezetben a bemutatott iranyitasi struktira
hatékonysaga keriil illusztralasra egy szimulacids példan
keresztiil. A szimulacio egy kisméretii tesztjarmii modelljén
alapszik, amely egy 1:10 aranyban Kkicsinyitett jarmi
(FP'TENTH). A versenyautonak a Forma 1-es Bahreini
Nemzetkozi Versenypalya 1:30 aranyban kicsinyitett masan
kell végig haladnia.

A felhasznalt neurdlis halézat 3 rejtett réteggel rendelkezett,
melyek 16, 32 és 64 neuront tartalmaztak és ReLU tipust
aktivacidos réteget. A kimeneten hiperbolikus tangens
aktivacios fliiggvény keriilt alkalmazéasra, mely folytonosan
derivalhatd moddon képes figyelembe venni a kormany
aktuator korlatait és a jarmi maximalis sebességét. A halo
bemenetén N =7 db palyapont keriilt figyelembevételre,
melyek egyenletes 0,5 m-es tavolsagra helyezkednek el a
palya kozépvonalan, azaz az agens 3,5 métert volt képes elére
érzékelni a palyabol. A maximalis megengedett sebessége a
jarmiinek vy, = 3,5 m/s. A jutalomfiiggvény paramétereinek
a numerikus értékei
R(Senv' a) = _0t4xlz,at,err - 1'261?ef + Ap (7)

Osszefiiggés szerint adddtak, ami Osszességében a gyors
elérehaladast, és a kormanyszdg minimalizalasat részesitette
elényben a palyakdvetéssel szemben. Ezzel a cél a minél
gyorsabb koridok teljesitése.

A feliigyeld szabalyzoban végrehajtott optimalizalasi feladat
soran ALs € [-0,15;0,15] és AL, € [-1;0,1]
intervallumok lettek meghatarozva az a robusztus iranyitdjel
kornyezetében. A feliigyeloben talalhato predikcios réteg egy
kétlépéses becslést hajtott végre a jarmi egyszerisitett
modellje alapjan a palyakovetési hiba korlatozasa érdekében,
a maximalisan megengedett eltérés e, = 0,4 méter volt
biztonsagi okokbdl, hiszen ez jelentette a palya két sz¢lét.

Megerdsitéses tanulas alapt agens

Feliigyel6 szabalyzo

30

40
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X [m]
2. abra. A szimulacio soran adodo trajektoridak a két szabalyzo

esetében.
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A szimulacid soran két szabalyzé keriilt 6sszehasonlitasra, a
tisztan megerdsitéses tanulast alkalmazd iranyitasi agens,
mely csupan a (7)-es egyenletben ismertetett jutalomfiiggvény
alapjan ad6do optimalis iranyitast hajtja végre, illetve a teljes
feliigyel6 szabalyzo alapt rendszer, mely az el6bbi mellett
tartalmazza a robusztus szabalyzot is. A szimulaciok
eredményeként adodo trajektoriak lathatoéak a 2. abran. Ezek
alapjan egyértelmtiien latszik, hogy a megerdsitéses tanulas
alapu agens ugy volt képes gyorsabb koridékre, hogy
rendszeresen a palya kozépvonalatél vald letérésre
kényszeriilt, ezzel jobban kozelitve a idealis ivet. Ezzel
szemben a feliigyeld szabalyzot is tartalmazd rendszer
lényegesen csokkentette palyakovetési hibat.

Hasonlo kdvetkeztetés vonhato le a két rendszer altal hasznalt
beavatkozo jelek tekintetében is. A 3. abra mutatja a hasznalt
korményszoget ¢és referenciasebességet. Lathatd, hogy a
feliigyel6 szabalyzo joval konzervativabban valasztja meg a
referencia sebességet, azonban a pontosabb palyakovetések
érdekében nagyobb kormanybeavatkozasokat is hasznal, ezzel
csokkentve a feliigyelt szabalyzot alkalmazd struktira (7)
szerinti performanciajat. Mindennek az eredménye a korid6
tekintetében 55 s a megerdsitéses tanulds alapt agens esetében
és 60 s a feliigyeld szabalyzo alapt struktura esetében. A
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3. abra. A szabalyzok altal felhasznalt kormdanyszog és
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biztonsagos viselkedés ebben az esetben koriilbeliil 9%-0s
koriddé novekedést eredményezett.

A 6 eredménye a feliigyeld alapu struktiranak ebben a
példaban a palyakovetési hiba sikeres korlatozasa. Ennek
illusztralasa lathato a 4. dbran, amely a szimulacid soran adodo
oldaliranyu hibat szemlélteti. Egyértelmiien lathato, hogy a
feliigyel6 szabalyzot tartalmazd rendszer Iényegesen
csokkenti a palyakovetési hibat. Az eldirt maximalis érték
emax = 0,4 m volt, ami a megerdsitéses tanulas alapu agens
esetében tobbszor is megsértésre keriilt, a legrosszabb esetben
a 0,8 méter is elérte, mig a feliigyeld szabalyz6 esetében

1 -

Feliigyel szabalyzo

E 0.5

<

Ra)

= 0

3

£ 05

=

=

o ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
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Id6 [s]

sikeresen teljesiilt ez a kritérium is.

4. dabra. A szimuldacio soran adodo palyakévetési hibak
grafikonja.

Mindkét esetben elmondhatd, hogy a szabalyzok képesek
voltak a palyan torténd navigalasra. A megerGsitéses tanulas
alapu agens célja a koridé minimalizdlasa volt, ennek
érdekében gyakran folyamodott a kanyarok levagasahoz a
gyorsabb haladas, ¢s a kisebb fékezések érdekében. A tanitas
folyamat soran nem volt szigoruan limitalva a palyakdvetési
hiba, csupan egy biintetd tagként lett figyelembe véve a
jutalom fiiggvényben. Ezzel szemben a feliigyel
szabalyzoban torténé kvadratikus optimalizalds és modell
alapu predikcio segitésével lehetéség adodott a palyakdvetési
hiba az el6irt szint alatt tartasara. Ezt a viselkedést a bemutatott
szimulacid is alatamasztotta. A moddszer hatranya, hogy
korlatozasok miatt nem képes olyan performanciara, mint a
megerdsitéses tanulds alapu dgens, ami a koridokben tapasztalt
kiilénbségben nyilvanul meg, azonban a feliigyelé szabalyzo
képest biztositani a robusztus stabilitast a H,, szabalyzas
révén, illetve a palyakovetési hiba limitacidjat a modell alapu
optimalizacid révén.

5. KONKLUZIO

Ez a tanulmany egy jarmiiiranyitasi struktara ismertetésével
foglalkozott, amely palyakovetd irdnyitasok esetén
hasznalhat6 nagy hatékonysaggal. A struktiira harom részbdl
all, egy klasszikus robusztus iranyitasi eljarasbol, egy modern
adat alapu nemlinedris szabalyzasbol és az ezek eldnyeit
egyesitd feliigyeld szabalyzobol.
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Az ismertetett struktira hatékonysaga bemutatasra keriilt egy
szimulacids példan keresztiil, ahol a kapott eredmények
egybeesnek az elvarttal, a feliigyeld szabalyzo képes a
biztonsagos iranyitasra, a robusztus stabilitisra és a
palyakovetési hiba limitacidjara a performanica kismértéka
csokkenése mellett.

A lehetséges jovobeli kutatasi iranyok magaba foglaljak a
validacidjat. A tanitds soran egy kisméretli tesztjarmii modellje
keriilt beépitésre, mely tesztjarmi rendelkezésre all, és
rendelkezik a sziikséges érzékelokkel ¢és aktuatorokkal
autonom  funkcidk ellatdsahoz. Az  alkalmazhatdsag
szempontjabol tehat rendkiviil fontos a biztonsagkritikus
rendszerek valds kdrnyezetben torténd validacioja, melyet a
feliigyel6 szabalyzo alapu iranyitorendszer esetében is
sziikséges kivitelezni.
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