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Kivonat: A hagyomanyos egydgenses Megerdsitéses Tanulas széles korben elterjedt modszerré valt szdmos
kozlekedési probléma megoldasara. Ezek az algoritmusok igéretes eredményeket mutatnak a vizsgalt
kornyezetekben, azonban az egyediil tanitott dgensek teljesitménye mas agensekkel vald talalkozaskor
megkérddjelezhetd. A publikacio célja, hogy bemutassa a multiagenses Megerésitéses Tanulés elényeit az
autonom jarmiiranyitasban, mely egy egyszer, tobbsavos autopalyat szimulaldé kdrnyezetben torténik. Az
egy- és multidagenses tanulasi stratégidk vegyes forgalomban keriilnek dsszevetésre. Emellett megvizsgaljuk
az agensek szamara visszacsatolt allapotreprezentacio Osszetételének hatasat.

1. BEVEZETES

A Google Deepmind altal 1étrehozott AlphaGo Zero (Mnih et
al., 2013), (Mnih et al., 2015) sikereit kovetden a mély
megerdsitéses tanulas egyre népszeriibb kutatasi témakdrré
valt. Azota szamos kiilonb6zo esetben alkalmaztak sikeresen,
példaul tarsasjatékok (Silver et al., 2017), videdjatékok
(Berner et al., 2019) és a robotika (Lillicrap et al., 2019)
tertiletén. A felhasznalasi teriiletek bdviiléséhez nagyban
hozzajarult a moddszer képessége a komplex problémak,
példaul szekvencialis dontési folyamatok megoldasara,
valamint a szamitastechnika fejlodése. Ennek
kovetkezményeképp egyre tobb kutaté hasznositja a mély
megerdsitéses tanulas adta lehetdségeket a kozuti kozlekedés
teriiletén (Farazi et al., 2020), mely magéaba foglalja az
autonoém vezetést (Aradi, 2020), a kdzlekedési jelzélampak
vezérlését (Kovari et al., 2022), az energiahatékony vezetést
(Wu et al., 2019), valamint az optimalis Utvonaltervezést
(Bello et al., 2017).

Habar léteznek end-to-end keretrendszerek az autondom
jarmiiranyitas (Ly & Akhloufi, 2020) kihivasainak
lekiizdésére, a kutatok nagy része a feladatot moduldris
rendszerekkel kivanja megoldani ¢és az egyes részfeladatokra
koncentral. Ezek kozé tartozik az utvonaltervezés, a
kornyezetérzékelés (Farooq et al., 2023), a lokalis
trajektoriatervezés (Moghadam et al., 2021), valamint az
alacsony szintli szabalyozas.

Mig a mozgastervezés also rétegei fiiggetlenek a kozlekedés
tobbi résztvevdjétdl, a magasabb szintll stratégiai dontések
soran figyelembe kell venni a tobbi jarmiivet is. Ezek
modellezése gyakran kiilonbozd jarmiikovetési modelleken
alapul, ilyen példaul az ,Intelligent Driver Model” (IDM)
(Treiber et al., 2000).

(Li et al., 2015) egy intelligens eldzési dontéshozatali
modszert mutat be autdpalyan torténd autondm jarmiiranyitas
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esetére Q-tanulds hasznalataval. Az ismertetett eredmények
alapjan az  algoritmus feliilmilja a hagyomanyos
dontéshozatali stratégidkat. Siirti forgalomban az agensnek
kezelni kell a valtozd szamu kozeli jarmiiveket. Ennek
kezelésére (Leurent & Mercat, 2019) egy ,,attention-based”
architekturdt mutat be, mellyel az 4gens performancigja
nagymértékben javul, valamint segiti az interakciok
vizualizacigjat. Ahogy a mélytanulasi algoritmusok
komplexitasa novekszik, egyre inkabb sziikségessé valik, hogy
megértsik a dontéshozatalukat a sikeres felhaszndlasuk
érdekében, ezért (Bello et al., 2017) egy 0j keretrendszert
javasol azok vizsgalatéra.

Az egyagenses algoritmusok adott helyzetekben a sajat
jutalmuk maximalizalasara torekednek a tanulds soran, mely
akar 0nz6, akar altruista viselkedéshez is vezethet a
jutalmazasi stratégia fliggvényében. Azonban valds forgalmi
helyzetekben az 4agensnek nem egy determinisztikus
kornyezetben kell boldogulnia. Ennek oka egyrészt, hogy a
valésagban a rendszer allapotai rendszerint csak valamilyen
bizonytalansaggal mérhet6k. Ennek a leirdsara a részlegesen
megfigyelheté Markov dontési folyamatok (POMDP)
hasznalhatok. Ezen kivil a forgalom résztvevdinek a
viselkedése is kiilonféle lehet. Ezt kiilonb6z6 paraméterezéssel
ellatott jarmtivezeté modellekkel (Mavrogiannis et al., 2022)
lehet figyelembe venni. A bizonytalansdg johet tovabba a
forgalomban részt vevd mas agensektdl, aminek a kezelésre az
egyagenses algoritmusok nincsenek felkészitve. Ennek
megoldasara hasznalhaté a multidagens megerdsitéses tanulas
(MARL), ahol tobb agens egyideji tanitdsaval vegyesen
vehetnek részt agensek és jarmiivezeté modellek 4ltal
iranyitott jarmtivek a forgalomban. Egy skalazhat6 MARL
keretrendszert mutat be (Chen et al., 2022), ahol az agensek
feladata a gyorsitosavrol torténd besorolas segitése. (Kaushik
et al., 2018) egy ujszeriit MARL architektarat hoz létre, mely
egyidejiileg tobb vezetési magatartast képes megtanulni. Az
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algoritmus az agensek ,,parameter-sharing” segitségével az
eredmények gyorsabb konvergencidhoz vezet.

Ebben a publikacioban az egy- és multidgenses megerdsitéses
tanulds autopalyas vezetési kdrnyezetben elért eredményei
keriilnek Osszevetésre. Multidgens tanulas esetén a tanitas
kiilonbdz6 agensszamokkal valosult meg, mikdzben a
kornyezetben szerepld jarmiivek szama valtozatlan maradt.
Mivel minden agens feladata ugyanaz, ezért a tanitas
»parameter-sharing” haszndlataval tortént. A betanitott
agensek  viselkedése kiilonboz6  autdpalyds  haladasi
szitudciokban keriilt kiértékelésre. Mindemellett a kiilonb6zo
allapottér  Osszetételének  agensek  kozti, kozvetlen
kommunikacio nélkiili egylittmiikddésre gyakorolt hatdsa is
vizsgéalatra kertilt.

A publikacié felépitése a kovetkezOképp alakul. A 2.
fejezetben a felhasznalt algoritmusok és hiperparamétereik
keriilnek ismertetésre. A 3. fejezet a szimulacios kdrnyezetet
mutatja be. A 4. fejezetben a tanitas tulajdonsagai keriilnek
ismertetésre. Az 5. fejezetben a szimulacié eredményei és az
algoritmus teljesitménye keriilnek kiértékelésre. Végiil a 6.
fejezet a kovetkeztetések levondsa mellett a jovdbeni
lehetségekre tartalmaz kitekintést.

2. ALGORITMUSOK

A megerdsitéses tanulas a harom 6 gépi tanulasi méddszer
egyike a feliigyelt tanulas és a feliigyelet nélkiili tanulas
mellett. A feliigyelt tanulassal ellentétben, ebben az esetben
nincs sziikkség cimkézett bemenet-kimenet parokra. A
megerdsitéses tanulas agensei a kdrnyezettel valo folytonos
kolcsonhatas soran tanulnak, mely egy Markov dontési
folyamatként irhat6 le, egy rendezett lista formajaban:
{S,A,P,R}, ahol S a kdrnyezet allapota, A az agens szamara
elérheté  lehetséges  beavatkozasok  vektora, P az
allapotvaltozas valosziniisége, valamint R a jutalomfiiggvény.
Az agens célja az optimalis ,,policy” meghatarozasa, mellyel a
kumulativ jutalmat maximalizalja:

G= Zleytn (D

ahol y az ugynevezett ,,discount factor”, ami meghatarozza a
jelen dontéseinek hatasat a jovobeni jutalmakra, és 7, a jutalom
t iddpillanatban.

Az agens minden lépésnél megkapja a kornyezet aktualis
allapotat leir6 s; reprezentdciot, ami alapjan a m; ,,policy”
fliggvényének megfelelden kivalaszt egy a; beavatkozast, amit
elkild a kornyezetnek. A kornyezet végrehajtja a
beavatkozast, ami egy P(s;, a;|s;41) allapotvaltozast
eredményez. A valasztott beavatkozds mindségét a jutalom
foglalja magéba, melyet az agens az optimalis ,,policy”
megtaldlasara hasznal. A tanulési folyamatot az 1. 4bra mutatja
be.
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1. abra: Az agens és a kornyezet kozti kolcsonhatas a
megerdsitéses tanulasban

2.1 Double Deep Q Network

Az tigynevezett Double Deep Q Network (DDQN) a népszerii
Deep Q Network (DQN) algoritmus hatékonyabb valtozata.
Mind a DQN, mind a DDQN ,,value-based” algoritmusok,
ahol a neuralis héalozatot fiiggvényapproximator a ,,value”
figgvény meghatarozasara hasznaljadk. A DQN algoritmus
hajlamos némileg talbecsiilni a Q-értékeket, ezt hivatott
kompenzédlni a DDQN algoritmus, amihez két neuralis
héaloézatot hasznal. A beavatkozds kivalasztdsa az online
halozat alapjan torténik, az elérhetd jutalom viszont a ,target”
halozat segitségével keriil meghatarozasra. gy a Bellman
egyenlet kis mértékben modosul:

Q(St, a3 0¢) =7Teq +

14 (5t+1' argmax Q(S¢41,ar; 0¢) 5 gt_) (2)
a

ahol Q(s, a) megadja, hogy az a beavatkozast valasztva az s

allapotban, mekkora jutalom érhet6 el az epizod végéig. 8, az

online neuralis halo sulyait, valamint 6; a ,target” halozat

sulyait tartalmazza t iddpillanatban.

2.2 Multi-agens megerdsitéses tanulas

Amikor a kdrnyezetben egyszerre tobb tanuld egység is
szerepel, akkor a folyamat ,,Markov game” formaban irhat6 le
(Littman, 1994). Tobb agens jelenléte a kdrnyezetben szamos
problémahoz vezethet, mint a nem stacioner kornyezet,
»shadowed equilibrium”, részleges megfigyelhetdség ¢Es
jutalmazas kérdéskore. (Gronauer & Diepold, 2022)

Az agens altal megvaldsitani kivant viselkedés alapjan a kozuti
helyzetekre tekinthetiink kooperativ €s nem kooperativ
jatékként. Mig a jutalmazési stratégia megvalasztasa
egyértelmiinek tlinhet, a jutalom elosztasa az dgensek kozott
egy Osszetett probléma. Példaul kooperativ jaték esetén az
egységes jutalmazas eredményezhet egy dnzetlen, kooperativ
stratégiat, azonban az ugynevezett. “lazy agent” problémahoz
is vezethet (Sunchag et al., 2017).

Multidgens megerésitéses tanulds esetén harom f6 tanitasi
séma kilonboztethet6 meg. Az els6 a centralizalt
megkdzelités, mely sordn egyetlen neurdlis halozat kezeli az
Osszes agens megfigyeléseit és beavatkozésait. Ezzel a
modszerrel kis dgensszam esetén jo eredmények érhetdek el,
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azonban  skalazhatésdgi  problémak  léphetnek  fel.
Decentralizalt tanulds esetén minden agens sajat ,,policy”-vel
rendelkezik, melyek parhuzamosan keriilnek tanitasra. Ezaltal
a tanulasi ideje folyamatosan nd, ahogy az agensek egyre
inkabb alkalmazkodnak egymashoz. A harmadik megkdzelités
a ,,parameter-sharing”, ahol az agensek egy kozos ,,policy”-t
fejlesztenek. Ennek kdszonhetéen kevésbé eréforras-igényes,
valamint kézenfekvé megoldas, ha minden agens szdmara
ugyanaz a feladat. Ezen kiviil az dgensek teljesitménye tovabb
javithatdé kommunikacio segitségével. Illy médon az agensek
megoszthatjak az egyéni megfigyeléseiket és szdndékaikat a
tobbi agenssel.

3. FELHASZNALT KORNYEZET
3.1 Autopalya kérnyezet

A szimuldcidk sordn a ,HighwayEnv” (Leurent, 2018)
kornyezetet hasznaltuk. A kornyezet tobbféle kozlekedési
szituaciot (pl.: autopalya, keresztez6dés, korforgalom)
tartalmaz  az  autondm  jarmiiranyitdsban  torténd

dontéshozatali feladatok modellezésére. A kutatds soran a
»highway” kornyezetet hasznaltuk, mely egy tobbsavos
autopalyas forgalmi szituaciot ir le. A 2. abran a kdrnyezet
grafikus megjelenitése lathato, melyen a zold szinnel jeloljiik
az agensek altal, mig kékkel a kivalasztott jarmiivezetd
modellek altal irdnyitott jarmiiveket.

2. abra: A kornyezet vizualizacidja

Az agens feladata a beallitott referenciasebesség tartasa,
valamint a tobbi jarmiivel valo iitkdzés elkeriilése. Ezen feliil
a jobbra tartdas is figyelembe vett szempont. A
jutalomfiiggvény ezekbdl az Osszetevokbol all Ossze. A
sebesség alapu jutalom egy bizonyos sebességtartomanyon
beliil keriil kiosztasra, linearisan leképezve nulla és a
maximalis jutalom kozott. Ez a kovetkez6képp irhato le:

V—Vmin

R {—Umax_v - ha Vyin <V < Upay
= min
S

Smax’ , , (3)
0, egyébként

ahol R; a sebesség alapu jutalom, v az iranyitott jarmii adott

pillanatbeli  sebessége, Vi €S Vpmax @ jutalmazas

sebességhatarai, valamint R a maximalis sebességnél
max

elérhetd jutalom.

Mas jarmivekkel torténd {itkdzés esetén az agens biintetést
kap, valamint terminaljuk az epizddot:

{Rmshed, ha litkozott
R. =

0, egyébként )

ahol R, az litkdzési jutalomrész és R,  a biintetés értéke.

A jobbra tartas jutalma R; szintén linearis leképezéssel all el6
az alapjan, hogy a jarmi melyik sdvban halad. Ebben az
esetben tehat a leginkabb jobboldali sav jelenti a maximalis,
mig a legbelsd sav a 0 jutalmat.
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A jutalomfiiggvényben ezek a részek 6sszegzddnek, majd 0 és
1 kozott keriilnek normalizalasra:

T'=RS+RC+R[

r—R¢

)

R= (6)

RsmaxtRunax=Re

Fontos megjegyezni, hogy az agensek a magasabb szintl
dontéshozatalt végzik, melyeket egy alacsonyabb szintl
aranyos (P) hossziranytl ¢és aranyos-derivativ  (PD)
keresztiranyu szabalyozo kovet. A jarmivek kinematikajat a
Kinematikai Kerékparmodell (Polack et al., 2017) irja le. A
nem dagens altal irdnyitott jarmiivek viselkedését az IDM
modell, mig a keresztiranyu viselkedést a “Minimizing Overall
Braking Induced by Lane change” (MOBIL) modell irja le
(Kesting et al, 2006). A kornyezet Aallapotat leird
reprezentacionak az ,,Occupancy Grid”-et valasztottuk, mely
egy 3D matrixként foghato fel. A jarmi koriili kétdimenzios
teret cellakra osztja, igy az iranyitott jarmi mindig kozepén
talalhatd. A matrix harmadik dimenzigjat a megfigyelt
jellemz6k szama hatdrozza meg, melyek igy kiilon
csatornakon vannak eltarolva. Az allapotreprezentacio elemei
az agenshez képesti relativ értékeket tartalmazzak, valamint O
és 1 kozé vannak normalizalva. A valasztott reprezenticio
elénye, hogy annak mérete fiiggetlen a kozelben talalhatod
jarmiivek szdmatol.

Mivel az dgensek csak a véghezvinni kivant beavatkozasrol
dontenek, a valasztott beavatkozas csak diszkrét értéket vehet
fel, melyek a balra és jobbra torténd savvaltas, a gyorsitas vagy
lassitas, valamint a sebesség- és savtartas.

3.2 Modositasok

A kornyezet alapvetéen tamogatja a MARL algoritmusok
hasznalatat, ugyanakkor ez a beallitdss még nem minden
részkdrnyezet esetén elérhetd. Ezért a ,highwayenv”
modositasara volt sziikség, mely soran az allapotreprezentacio,
a valaszhato beavatkozasok, valamint a jutalmak szamitasa
ugy valtozott, hogy az egyidejlileg tobb agens kezelésére is
alkalmas legyen. Mindez az egyes jarmiivek megfigyeléseinek
és beavatkozédsainak vektorba rendezésével valdsult meg.
Mivel az dgensek szama hatdrozza meg e vektorok hosszat,
egyagenses tanitasra is alkalmazhat6. A tanitdsi folyamat
felgyorsitasanak érdekében a kornyezet egyik gyorsabb
verzidja, a ,highway-fast” keriilt felhasznalasra. Ez a
szimulacio frekvenciajat és a kornyezetben szerepld jarmiivek
szamat csokkenti, valamint az epizodok hosszat is. Emellett a
nem 4agens altal irdnyitott jarmiivek kozti iitkozések sem
kertilnek figyelembevételre.

4. A TANITAS FOLYAMATA

A kornyezet konfigurdlasa utan egy DDQN agens keriilt
implementalasra. Figyelembe véve a valasztott allapot
reprezentaciot, a feladat megolddsdhoz konvolucids neuralis
halézatot hasznalunk. Az 4gens és a haldzat hiperparamétereit
az 1. Tablazat tartalmazza.
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1. Tablazat — A tanitashoz hasznalt

hiperparaméterek
— 1 4agens
. L —— 1 agens mozgdatlag wﬂ
Paraméter Erték Lot HJ\ 7
20 4 dgens mozgodatlag f
Learning rate 0,0001
Discount factor 0,99 e 15
[=]
®
Epsilon decay 0,999995 2
10 4
Epsilon min 0,01
Batch size 128 5
Burn-in 256 ' | . . . . | .
1 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Sync every 20 e
Rejtett konvolicios rétegek szama 3 3. abra: A tanitési folyamat atlagos jutalomértékei
. ; ; . Ezutan pedig a kovetkezd jellemzokkel keriilt bovitésre a
Sziirdk szama (rétegenként) 32,128,2 megfigyelési tér:
Rejtett teljesen Gsszekotott rétegek 3 e A jarmii referencia irdnyszogének koszinusza
Neuronok széma (rétegenként) 4096, 256, 128 (COSVrer)
Aktiviciés fiiggvény ReLU . A. jarmt referencia iranyszogének koszinusza
(Sll’l Yre f )
Sebesség jutalmazasi tartomany [20, 30] A megfigyelési tér ily modositasa révén az irdnyitott jarmiivek
Sebességi jutalom 0.4 a tobbi agens pillanatnyi allapota mellett a jovobeli
’ szandékairdl is informaciot nyertek.
Utkdzési biintetés -1 A kutatds soran a multidgens megerGsitéses tanulas a
Jobbra tartasi jutalom 0.1 ,parameter-sharing” segitségével tortént, teljesen kompetitiv
jutalmazassal.

5. SZIMULACIOS EREDMENYEK

A tanitasok egy harom savos, 20 jarmiivet tartalmazo
kdrnyezetben torténtek. Multiagens esetben a jarmiivek koziil
négyet iranyitott agens. A tanitasi folyamat, ahogy az a 3.
abran is lathato, 35000 epizodon keresztiil tartott.

A kutatas soran eldszor egy egyagenses algoritmust tanult be
mindkét korabban emlitett allapottér esetére. Ezt koveten a
tanitds multidgens megerdsitéses  algoritmussal  lett
megismételve, egyidoben 4 dgenst irdnyitva.

Az els6 iteracio soran megfigyelt jellemzok a kovetkezdk

voltak: A betanitott halozatok teljesitményét egy 100 epizodbol allo

teszt segitségével értékeltiik ki. A tesztet mindegyik halozat
esetén megismételtiik egy, négy, nyolc és tizenkettd iranyitott
jarmivel, mig a teljes jarmiszam valtozatlan maradt. A
vizsgalt metrikak a kdvetkezok voltak:

e A jarmi adott cellaban vald jelenlétét jelz6 indikator
(presence)

e Az utat és a kornyezetét elkiilonitd indikator

(on_road) o Utkdzések szama a 100 epizod sordn

e Az adott cellaban talalhatd jarmii hossziranyu e Az égensek altal irdnyitott jarmiivek altagsebességei

sebessége (V) e Atlagos jutalom

e Az adott cellaban talalhatdo jarmii keresztiranyu

sebessége (vy) 5.1 Az agensszam hatdsa

Az eredeti allapottérrel végrehajtott tesztek eredményeit a 2.
Téblazat és a 4. abra mutatjak be.
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2. Tablazat — Teszteredmények az eredeti
allapottér hasznalatakor

Agensek szama | Agensek szama | - . , Atlagos
(kiértékelés) (tanitas) Utkozések | 5 1om
{ 1 5 24,56
4 2 23,94
4 1 30 21,19
4 14 23,39
g 1 55 18,82
4 32 21,07
1 79 14,26
12
4 46 19,92
32
—— 1 4gens
—— 4 agens
30 4 ——- 1 agens négyzetes kozép

——- 4 agens négyzetes kozép

[N ]
o o0
L '

Atlagsebesség [m/s]
Ll
£

224

204

0 20 40 60 80
Epizdd

4. abra: Az elsé agens atlagos sebességértékei az eredeti
allapottér esetén

A 2. Téblazat alapjan megallapithatd, hogy a multiagens
»policy” hasznalataval 1ényegesen alacsonyabb iitk6zésszamot
sikeriilt elérni megndvelt agensszam esetén is. A robusztusabb
viselkedés a magasabb atlagos jutalmak alapjan is
megallapithatd. Az egyagenses algoritmus némileg magasabb
atlagjutalmakat ér el abban az esetben, ha nincs a kdrnyezetben
masik tanitott 4gens, azonban a sikertelen epizoédok szama is
magasabb ekkor. Ennek oka, hogy a sebesség alapu jutalom
maximalizaldsa érdekében magasabb sebességet valaszt, ez
azonban gyakrabban vezet iitkdzéshez. Ezzel szemben, a
multidgens ,,policy” alacsonyabb atlagsebességet ér el,
melynek eredményeképp csokken az litkdzések szama, €s igy
egyenletesebben oszlanak el a jutalmak az epizodok soran.
Emellett az is észrevehetd, hogy a multiagens algoritmus
teljesitménye is csokken az agensszam ndvelésével, az
egyagenses ,,policy” esetén azonban ez a csokkenés sokkal
jelentdsebb. Ezaltal az elért jutalmak kozti kiilonbség is
novekvo.
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5.2 A megfigyelt jellemzok hatdsa

Kovetkezo 1épéskeént a kibdvitett allapottérrel tanitott dgensek
kertiltek tesztelésre. Az eredményeket a 3. Tablazat és az 5.
abra mutatjak be.

o

3. Tablazat — Teszteredmények a kibovitett
allapottér hasznalatakor

At i | Ak i | g | e
i 1 7 20,91
4 0 22,33
4 1 15 20,32
4 2 22,33
1 45 17,01
8 4 16 21,02
1 79 12,42
12
4 51 17,49

Az allapottér valtoztatasdval mindkét algoritmus jobb
eredményeket ért el mind a masodik, mind a harmadik
tesztelési esetben. Ugyan némileg kisebb az atlagos jutalmuk,
viszont figyelemre méltd javulds mutatkozik az {itkdzések
szamédban. A kiegészitd informéciok altal biztositott eldny
megsziinik, ha az 4gensek szamat egy bizonyos hatarérték f61é
noveljiik. Masrészrol, az els6 (egy agenst tartalmazo)
tesztelési esetben érdekes modon az iitkdzések szama
jelentésen nem valtozott az elsd tesztesethez képest, azonban
az atlagos jutalom csokkent az Ovatosabb stratégia
kovetkeztében. Mindkét algoritmus megtanulta felhasznalni a
kiegészité informaciokat, azonban erre csak a tobbi agens
viselkedésének becsléséhez, valamint az ehhez vald
alkalmazkodas érdekében van sziikségik. Az utolsod
tesztesetnél lathatod, hogy a kritikus dgensszam felett mar az
allapottér kibovitésével sem érhetd el magasabb jutalom vagy
alacsonyabb litk0zésszam.

A két tanitdsi halmaz soran az litkdzések szamat
Osszehasonlitva lathaté, hogy a kivant iranyszogek
szinuszanak (sin y,..r) és koszinuszanak (cos y,..r) hozzaadasa
a megfigyelési térhez a multiagens ,,policy” esetén jelentdsebb
hatast eredményez. Példaul a masodik tesztelési esetben az
iitkdzések szama multidgens ,,policy” esetén 85,71%-kal, mig
egyagenses ,policy” esetén 50%-kal csokkent). Ez
megmutatja a multidgens tanitds eldnyeit, hiszen a tanitas
soran az agens megismerhette a tobbi dgens altal iranyitott
jarmi viselkedését, igy alkalmazkodni tudott. Ezen kiviil az
allapottér kibovitésének hatdsa az agensek szandékaival a
kommunikaci6 pozitiv hatasait is megmutatja.

Az 5. abran lathato atlagsebességek ugyanazt a tendenciat
mutatjadk, mint az el6z6 halmaz esetén. Az egyagenses
»policy” hajlamos batrabban cselekedni, azaz magasabb
sebességet valasztani, mely néha iitkdzéssel végzddik, igy az
epizodok jutalmainak ingadozasat okozza. A kordbban

tapasztalt jutalomingadozds mértéke mindkét esetben
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csokkent. Azonban a jutalmak multi-dgens policy esetén
kiemelkedébbek, ahol a legtobb jutalom értéke 22 és 24
kozotti.
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5. abra: Az els6 agens atlagos sebességei kibovitett allapottér
esetén

Fontos kiemelni, hogy a multidgens ,,policy” teljesen
kompetitiv jutalmazéassal lett tanitva. Emiatt az agensektdl
6nzdbb viselkedés lenne elvarhatd. Azonban az iitkzések
biintetésének, valamint a tanitas koOzbeni valtozatos
viselkedések megfigyelésének koszonhetéen a multi-dgens
algoritmus egy robusztusabb stratégiat tanult meg, mely
Osszességében jobb teljesitményt eredményezett.

6. KONKLUZIO

Ebben a kutataisban az egyagenses ¢&s multidgenses
megerdsitéses tanulas kozti kiilonbséget mutattuk be egy
autopalyas dontéshozatali helyzetben. A tanitott agensek
kiilonb6z6 szamu, a megtanult ,,policy” altal iranyitott agenst
feltételezd esetekben keriiltek tesztelésre. A multiagens
madszer jelentdsen kevesebb iitkozést, valamint alacsonyabb
atlagsebességet eredményezett az egyagenses modszerhez
képest. Tovabba a kibovitett megfigyelési tér hatasai is
vizsgalatra kertiltek. Lathat6, hogy ez segitett az iitkdzések
szamat csokkenteni a sebességek egy biztonsagos atlagérték
kortili stabilizalasaval. Emellett fontos hangsulyozni, hogy az
ismertetett algoritmusok altal elért performancia még messze
nem elegendd a valo életben lejatszodo forgalmi helyzetekben
torténd alkalmazasra, hiszen még két {itkozés s
elfogadhatatlanul magas érték 100 epizod esetén. Az
eredményeket Osszehasonlitva azonban megallapithato a
MARL eldnye forgalmi helyzetek kezelésében.

Az elért eredmények tovabb javithatok a halézat méretének
novelésével, valamint fejlettebb algoritmusok hasznalataval.
Ezen kiviil sziikséges a kornyezet stabilabb inicializalasa,
mivel néhany epizdd esetén mar a jarmiivek kezdeti allapota
miatt elkeriilhetetlen volt az iitkdzés. Valamint célszeri a
kornyezet tobb  paraméterének (pl.: savok szama)
véletlenszer(i valtoztatasa. Tovabba tervezziik a ,,curriculum
learning” alkalmazasat, ahol az agensek szama (egyben a
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feladat nehézsége) a tanitasi folyamat elére haladasaval egytitt
novekszik.
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