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OSSZEFOGLALAS

Ezen publikacioban egy tapasztalat-alapti online
adaptacios keretrendszert mutatunk be megerdsitéses
tanuldson alapuld dgensek szdmara, mely lehetévé teszi,
hogy a multbéli allapot-akcio atmenetek felhasznalasaval
képesek legyenek alkalmazkodni valtozo
korilményekhez, nehezen hozzaférhetd informaciok
felhasznalasa nélkiil. Megoldasunk miikodését egy széles
dinamikai tartomanyt lefed6 robotmodell iranyitasi
problémajan keresztiil értékeljiik ki.

ABSTRACT

This paper proposes an experience-based online
adaptation framework for reinforcement learning agents,
enabling them to adjust to changing conditions by
leveraging past state-action transitions, improving their
performance in dynamic environments without relying
on hard-to-obtain information. The performance of our
solution is evaluated through the control problem of a
robot model covering a wide dynamic range.

1. BEVEZETES

A magasan automatizalt rendszerek elterjedése
megkoveteli a gépi tanulason alapulo technikak iranyitasi
folyamatokban torténd integralasat, kiilondsen a nagy
komplexitasu rendszerek esetén. Az ilyen algoritmusok
koziil a megerdsitéses tanulas (reinforcement learning,
RL) az egyik legigéretesebb megoldas, mely kiemelkedd
teljesitményt mutat az autoném jarmivek [1][2], a
dronok [3], és a robotika teriiletén [4].

Mig a mai fejlett iranyitd algoritmusok hatékonyan
mikodnek  idealis  helyzetekben, teljesitményiik
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jelentdsen csokkenhet valtozod koriilmények kozott [5].
Példaul a modern, magasan automatizalt jarmtivek jol
teljesitenek optimalis vezetési korilmények kozott,
azonban sokszor kihivasokba iitkoznek, amikor olyan
problémakkal kell szembenézniiik, mint a rossz idéjaras
vagy a megvaltozott Gtviszonyok [6].

A hagyomanyos iranyitasi rendszereket gyakran egy
adott felhasznalasi modhoz vagy jarmiihdz tervezik,
melynek eredményeként az agensek nem rendelkeznek
adaptacios képességgel. Ezzel szemben az emberek
képesek  alkalmazkodni  az  idealistol  eltérd
koriilményekhez, igy példaul egy rovid adaptacios
folyamat utan egy konnyli személygépkocsi és egy
teljesen megrakott furgon iranyitasaval is boldogulnak.
Ebbol az 6sszehasonlitasbol kiindulva eldonyos, ha az
iranyitd agenseket hasonld adaptacios képességekkel
latjuk el, ezzel novelve megbizhatdosdgukat ¢és
robusztussadgukat, mely eredményeként sokoldaliibba és
hatékonyabba valhatnak megvaltozott koriilmények
kozott is.

1.1. A publikacié célja

A fent ismertetett probléma orvoslasara publikacionk egy
online adaptacids keretrendszert javasol, mely segiti az

agensek kiilonboz6 koriilményekhez torténd
alkalmazkodasat azaltal, hogy a korabbi allapot-akcio
atmenetekbdl  kinyert  informacidkat  kiegészitd

bemenetként hasznalja fel. Ez lehetové teszi az
algoritmus szamara, hogy felismerje a valtozatosokat az
iranyitott rendszerben, és alkalmazkodjon hozzajuk,
ezzel fenntartva az optimalis teljesitményt. Megoldasunk
egy zart hurkot képez a modellmentes policy-alapu
algoritmus szamara, melyen keresztiil az agens lathatja,
hogy a multbeli atmenetek soran a valasztott akcidi
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milyen allapotokhoz vezettek. Tesztjeink soran a javasolt
keretrendszer jelentdsen javitotta az agens teljesitményét
¢és alkalmazkodoképességét.

2. A MEGEROSITESES TANULAS

A gépi tanulas ezen aga lehetdévé teszi az agensek
szamara, hogy a kornyezetiikkel torténd interakciok és az
igy szerzett tapasztalataik alapjan kialakitsanak egy
optimalis dontéshozatali stratégiat. Ennek koszonheten
a megerésitéses tanulas széles korben hasznalt
keretrendszerré  valt a  dinamikus  kornyezetek
iranyitasaban [7][8].

A meger0sitéses tanulas alapjait a Markov-dontési
folyamat adja, melyet a kovetkez6 négy elemii vektorral
irhatunk le:

M=<S§,4,R Pss> (D

Minden egyes ¢ diszkrét id6lépésben az agens
egy a; € A akciot az aktualis 7(ass,) policy alapjan.
Ezutan a kornyezet P(s.+|s, a;) valosziniiséggel atlép a
kovetkezd s+, € S allapotba, majd az agens r+; € R
jutalomban részesiil, amely a valasztott a; akcio
mindségét jelzi. Az agens célja tanulas kozben, hogy az
epizodok interakcidi soran a kumulativ varhato jutalmat
maximalizalja.

A megerdsitéses tanulas algoritmusai koziil ezen
munkaban a Proximal Policy Optimization (PPO)
metodus  keriilt  felhasznalasra, mely napjaink
legkorszeriibb policy-alapti megoldasai kozé tartozik
iranyitasi feladatok esetén [9].

3. AJAVASOLT MEGOLDAS

Ahogy az az 1. fejezetben mar hangsulyozasra keriilt, a
megerdsitéses tanuldson alapuld éagensek adapticios
képességekkel torténd felruhazasa ndvelné az ilyen
algoritmusok valds korilmények kozott torténd
hasznalhatosagat. A tanuladsi  folyamat  soran
modellmentes agensek megtanuljak a kornyezet atmeneti
fliggvényét, azonban amikor a rendszer viselkedése
megvaltozik, a dontéshozatali stratégia teljesitménye
romolhat, vagy bizonyos eloszlason kiviili mintak esetén
hibasan mikodhet.

Ezen kihivasok megolddsa érdekében modszeriink
el6észor kinyeri a multbeli allapot-akcié atmenetekbe
agyazott informacidkat, majd bevezeti azokat az agensek
kiegészitd bemeneteként. Az ily mddon hozzaadott
visszacsatolasi ag lehetdvé teszi az algoritmus szamara,
hogy észlelje a kdrnyezet eltéréseit, és ezt kovetéen
hogy robusztusan tudja kezelni a megvaltozott
kortilményeket, ezzel fenntartva az  optimalis
teljesitményét. A javasolt architekturat az 1. ébra
szemlélteti.
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1. abra: A javasolt architektura
3.1. Az allapotreprezentacié

A tanult viselkedés és a kornyezet atmeneti
fiiggvényének elvalasztisa egyszertsithetd az allapottér
elemeinek 3 kategéridba torténd csoportositisaval: a
feladathoz kapcsolodo allapotvaltozok (suwsk), a domain-
specifikus allapotok (S4om), valamint a privilegizalt
informaciok (spriv). Az Sus tartalmaz minden olyan
informaciot, amely az agens altal megoldand6 konkrét
feladatot irja le, példaul egy savtartds esetén az
utfelfestések reprezentacidjat. Az  Sim olyan, a
szabalyozott rendszerrel vagy a kdrnyezettel kapcsolatos
adatokat ir le, melyek az irdnyitasi folyamat soran
alapbol rendelkezésre allnak (pl. meglévd szenzorok
adatai). Ezzel ellentétben az s, olyan informaciokbol
all, melyek miikodés nehezen vagy egyaltalan nem
hozzaférhetoek, azonban segitenék az agenst a valtozd
korilményekhez torténd alkalmazkodasban. Ilyen
tobbletinformacié lehet a surlodasi egyiitthatd, az
aktuatorok belsd éllapota vagy az iranyitott rendszer
fizikai paraméterei.

Azt, hogy egy adott allapotvaltozé a domain-
specifikus vagy a privilegizalt kategoridba tartozik-e,
mindig az adott alkalmazds hatdrozza meg. A
kategorizalast a rendelkezésre 4all6 szenzorok, az
iranyitott rendszer fizikai paramétereinek ismerete,
valamint a kornyezet allapotdnak azonosithatosaga
befolyésolja.

3.2. Az allapot enk6der modul

A keretrendszer tovabba tartalmaz egy enkdder modult
(Encs) is, mely a bemenetére kapcsolt s, privilegizalt
informaciokbdl egy z,.» 1atens reprezentacidt hoz létre.
Ennek a modulnak a célja, hogy gazdagitsa allapotvektor
informéciotartalmat, valamint, hogy egyszerisitse a
kovetkezOkben bemutatott adaptacids modul
allapotbecslési feladatat azaltal, hogy eliminalja a pontos
fizikai paraméterbecslés sziikségességét.
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3.3. Az adaptacios modul

A valés mikddés soran, alapvetden az Sy
allapotvaltozok ¢és ennek megfeleléen a z,: latens
komponensek nem, vagy csak nehezen hozzaférhetdek,
ezért az adaptacios modul {6 feladata a multbeli allapot-
akci6 atmenetekbe dgyazott informaciokat felhasznalva a
hianyz6 informéciok eldallitasa.

Ezen komponens egy Long Short-Term Memory
(LSTM) halézatként van implementalva, amelyet linearis
rétegek kovetnek. A modul megkapja mtltbeli siask €S Sdom
allapotokat, valamint az @, akciokat, melyek alapjan
megbecsiili a hianyz6 z’,-» latens allapotkomponenseket.
Mivel a tanitas szimulacioban torténik, a privilegizalt
allapotelemek rendelkezésre allnak, és igy feliigyelt
tanitas keretein beliil felhasznalhatéak az adaptacios
modul tanitasahoz az Atlagos Abszoliit Hiba altal leirt
veszteség fiiggvényen keresztiil:

LSLé‘ = A’AH(Zpriv s z’priv) (2)

Miikodés soran a nem elérhetd z,: latens allapotok
helyettesithetéek az elézményalapi adaptacios modul
2’yiv kKimenetével. Ezaltal a javasolt megoldas lehetové
teszi, hogy az agens alkalmazkodjon kiilonb6z6
miikddési kornyezetekhez vagy akar valods szcenariokhoz
is, nehezen hozzaférheté informaciok felhasznalasa
nélkiil.

3.4. A tanitasi és kiértékelési fazisok

A bemutatott keretrendszerben a tanitasi és kiértékelési
fazisok szétvalasztasra keriilnek.

Tanitas soran a policy a feladattal kapcsolatos (Ssk)
és a domain-specifikus (s4m) allapotok, valamint a
privilegizalt informacidé (sy-) latens reprezentacidja
(zpriv) alapjan frissiil. Mivel a tanitds szimulacidoban
torténik, a z,. rendelkezésre all. Az epizodok kozott a
szabalyozott rendszer dinamikaja megvaltozik, ezzel
biztositva a gazdag allapotatmeneteket. A policy és az
Ency halok az eredeti PPO veszteségen keresztiil
frissiilnek, mig az adaptacidos modul optimalizalasa az 2-
es egyenletben megadott feliigyelt metrikaval torténik.

Ezzel szemben kiértékelés/miikodés soran az sy, €s
igy a gz informacié nem érheté el, azonban az
adaptacios modul az sy €s Saom allapotokbol, valamint az
a; akeiokbol all6 multbéli trajektoria alapjan képes a 2’5y
latens valtozok becslésére. Ezaltal az adaptaciés modul
eld tudja allitani a hidnyzo6 allapotokat, igy segitve az
agenst a kornyezet eltérésének felismerésében. Ez a
folyamat biztositja, hogy az agens valos idében tudjon
alkalmazkodni a megvaltozott koriilményekhez,
finomhangolas vagy a célkornyezetben torténd tovabbi
tanitas nélkiil.
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4. A KIERTEKELESI KERETRENDSZER

Modszeriink miikodését egy széles dinamikai tartomanyt
lefed6 robotmodell segitségével, egy Osszetett iranyitasi
feladaton keresztiil. mutatjuk be. A modell dinamikai
paraméterei valtoztathatéak, ami diverz szcendridkhoz,
valamint adaptiv szabalyozasi stratégiak
sziikségességéhez  vezet. Az  altalunk  javasolt
keretrendszerben betanitott agens performancidjat a
kornyezetrél kiillonbdzo  informaciokhoz hozzaférd
hagyomanyos RL alapu algoritmusokkal hasonlitjuk
Ossze. A kiértékelés soran kétféle beallitast vizsgaltunk:
fizikai  paramétereken  alapuldé  adaptacidé  és
mozgasallapot-becslés.

4.1. Az RL kornyezet

Munkéank soran az agensnek egy differencialhajtasu
robot iitkdzésmentes iranyitasat kell megvalositania. A
robot mitkodését Lagrange egyenletek irjak le, melynek
elméleti hatterét [10] mutatja be. Az igy implementalt
dinamikai modell tovabba a motorok karakterisztikajat
leir6 egyenletekkel is kiegésziil, igy a rendszert
kozvetleniil fesziiltségeken keresztiil lehet iranyitani
nyomatékok helyett. A Lagrange-egyenletek allandoi a
robot mozgasat nagy mértékben befolyasolo fizikai
paraméterek, melyek a kiilonb6zé epizodok kozott
valtoztathatbéak. Az ilyen jellemzok koz¢é tartozik példaul
a robot sulya, inerciaja, szélessége, kerekeinek atméréje
vagy a motorok ellenallasa. Ezen paraméterek egylittes
valtoztatasaval olyan diverz szcenariok hozhatdak 1étre,
melyek adaptacidos képességet igényelnek, ezzel
kialakitva egy komplex iranyitasi problémat. A 2. dbra az
implementalt szimuldcids kornyezet egy pillanatképét
mutatja.

2. abra: A szimuldcios kornyezet
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4.2. Allapottér, akciétér és jutalomfiiggvény

A robot a két motor bemeneti fesziiltségének
valtoztatasaval vezérelhetd. Ennek megfelelden az dgens
egy 2 dimenzids, [-1, 1] k6zé es6é folytonos akciotérben
hozhat dontéseket. A kornyezetben ezen kivalasztott
bemeneti fesziiltségek +50 Volt k6z¢é vannak skalazva,
hogy az 6sszes lehetséges motorkonfiguracié vezérlésére
lehetdség nyiljon.

Ahogy az az elézbekben mar bemutatasra keriilt, az
agens dontéseit magalapozo allapottér elemei kiilonb6z6
kategoriakba csoportosithatoak. Az adott feladattal
kapcsolatos s informaciok tartalmazzak a célpont és az
akadalyok relativ helyzetét. Ezen komponensek ily
moddon tortént definialdsa eldsegiti a valos koriilmények
kozott torténd alkalmazhatosagot. Az agens szamara
tovabba elérhetéek a robot fizikai jellemzdi és a
mozgasallapotat leirod valtozok is. Az Siom €S Sprv pontos
tartalma azonban az adaptaciés modul beallitasatol fiigg,
¢és a késébbiekben keriil bemutatasra.

Az epizédok soran az agens minden 1épés utan
jutalomban (7yep,) részesiil, mely segiti a robot célpontba
torténd eljuttatasat a komplex dinamikaval definialt
szcenariokban:

Vstep = A dgoal / dmax (3)

ahol A dgau a célpont robottdl vett tavolsaganak
valtozasat jeloli két 1épés kozott, dna pedig a kettdjiik
maximalis tavolsagat jelenti. A jutalomfiiggvényt
tovabba egy ruccess taggal is kiegésziil, mely az epizod
végso pozicio- és szoghiba csokkentésére szolgal:

Fsuccess = 11— min(epos +ehead » ]) (4)

[tt az ep05 €S eneqa rendre a robot epizod végén vett pozicio
és szoghiba eltérésének normalizalt értékét jeloli.
Végezetiil a sikertelen epizdodok soran az agens -1
jutalomban részesiil (tereptargyakkal valod iitkozés, tul
nagy megtett tavolsag, a kijelolt teriilet elhagyasa, tul
hosszu epizod).

4.3. Adaptacios beallitasok

A javasolt keretrendszer mikodését kétféle adaptacios
mechanizmuson keresztiil mutatjuk be, melyeket
lehetséges valos alkalmazasi modok inspiraltak.

Az els6 felallasban olyan eseteket szimulalunk, ahol
a szabalyozott rendszer pontos fizikai tulajdonsagainak
azonositasa kihivast jelenthet (pl. az aruk pontos sulya és
mérete egy anyagmozgatd robot esetében). Itt az

hogy a robot dinamikai tulajdonsagai ismertek. Ilyen
helyzetekben az adaptaciés modul becsili meg a
mozgasallapotot leird vektor elemeit (), mig a fizikai
paraméterek sqom részeként érhetdek el.

4.4. Kiértékelt agensek
Kiértékelésiink soran a  javasolt keretrendszer

performanciajat 3 masik agensével hasonlitjuk Gssze.
Moédszeriinkh6z hasonldéan az 0Osszehasonlitas tobbi

résztvevdjének  alapjait is az RLLib  PPO
implementacidja [11] adja.
A  PPOra egy olyan megvaldsithatd agenst

szimbolizal, amely csak az alapbdl is rendelkezésre allo
informaciok felhasznalasaval keriil betanitasra és
felhaszndlasra (azaz nem kapja meg az s, adatokat
egyetlen ponton sem). Ezzel szemben a PPOp., és
PPOrsry a privilegizalt agenseket jeloli, mivel ezek
mindig hozzafémek a s, kiegészité informacidkhoz.
Fontos azonban kiemelni, hogy a valds felhasznalasi
korilmények kozott ezen extra informaciok nem
érhetdek el. A PPO,,, megkapja az dsszes allapotot, mig
a PPOrsry az ezen agens LSTM haloval kibévitett
valtozatat jeloli, amely az altalunk javasolt megoldas
idébeli  reprezentaciés képességét figyelembevéve
biztosit fair Osszehasonlitast. Végiil a PPO,, pedig a
bemutatott keretrendszerrel tanitott és kiértékelt agenst
azonositja. A tanitds soran ugyanazt az informaciot
kapja, mint a PPOp és a PPO.stu, kiértékelés kozben
azonban az sy informaciok nélkiil mikodik, és az
adaptacios modult hasznalja a z’,., becslésére a korabbi
allapot-akcioé atmenetek alapjan.

4.5. A tanitasi folyamat konfiguralasa

A reprodukalhatdsag érdekében az Osszes agens esetén az
RLLib alapértelmezett PPO bedllitdsai keriiltek
felhasznalasra. Kivételt képez a PPO,,r, ahol az alap
veszteségfiiggvény kiegésziil a (2)-es egyenletben leirt
hibaval. A policy és a value becslé modulokat Tanh
aktivalasi Multi-Layer Perceptron (MLP) halok adjak,
melyek csak bemeneti dimenzidjukban kiilonboznek az
aktualis allapottér kialakitasatol fiiggden. Tovabba a
PPO,, tartalmazza az adapticidos ¢és az enkoder
modulokat is: az el6bbi egy 2 rétegi MLP, mig az utobbi
egy LSTM halo, melyet eldre csatolt rétegek kovetnek. A
tanitdsi mintak diverzifikalasa érdekében a robot minden
epizoédban kiilonb6z6é dinamikai paraméterekkel keriil
inicializalasra.

1. tablazat: Az agensek teljesitménye fizikai paraméter
alapu adaptacio esetén

adaptacios modul a robot fizikai paramétereit becsiili Siker Atl. €pos Atl. erons
meg (z’v), mig feltételezziik, hogy a mozgasallapota [%] [m] [°]
kiilonboz6 érzékeldk segitésével megallapithato és igy az
agens rendelkezésére bocsathatd (Sdom). PPOreat 72 0,1 8,0

A masodik kategoridba tartozd szcendriokat olyan PPOpiv 80 0,07 5.6
esetek inspiraltdk, ahol a mozgaséllapotok szenzorok PPOLrstu 80 0,05 3.8
hidnyaban nem mérhetdek. It azonban azt feltételezziik, PPOour 89 0,06 5,2
GEP, LXXVI. évfolyam, 2025. 2.SZAM 13
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3. abra: A tanitasok alakulasa fizikai paraméter alapu
adaptdcio esetén

5. EREDMENYEK
5.1. Fizikai paraméter alapu adaptacio

Az els6 kisérletsorozat azokat az eseteket vizsgalja,
amikor a szabalyozott rendszer tényleges fizikai
paraméterei nem  dllnak  rendelkezésre. Ilyen
helyzetekben az adaptacios modul a robot dinamikai
jellemzdit rekonstrualja.

A 3. abra 50 egymast kovetd kiértékelési epizod
jutalmanak alakulasat szemléleti az egyes modellek
tanitasa soran. A gorbék agensenként 5 kiilonbozo seed
atlagolt teljesitményét mutatjak, mig a halvany teriiletek
ezek szorasat jelolik. Amint az varhatdo volt, az
informaciohiany miatt a PPO,.. érte el a legalacsonyabb
atlagos jutalmat. Ek6zben, agensiink (PPO,,,) hiaba csak
ugyanezeket az allapotokat kapja meg a kiértékelés
soran, mégis képes a PPO,. és a PPOpsty agensek
teljesitményére.

Az 1. tablazat az egyes agensek performancidjanak
Osszehasonlitdsat mutatja be 100 azonos kiértékelési
epizod soran. Lathatd, hogy a legjobb Osszjutalommal
rendelkez6 PPO,, tudta a legtobb epizodot sikeresen
teljesiteni, mellyel az extra informécidhoz hozzajuto
agenseket is feliilmulta. A tablazat tartalmazza tovabba
az atlagos pozicio- és szoghibakat is. Ezen metrikak is azt
mutatjak, hogy az altalunk javasolt keretrendszerben
tanitott agens képes feliilmtlni az azonos informaciokbol
dolgozd PPO,..s agenst a privilegizalt agensekkel
Osszehasonlithato teljesitményével.

5.2. Mozgasallapot alapu adaptacié

A javasolt modszeriink miikddésének vizsgalata kiterjed
arra az alkalmazasra is, ahol a robot mozgasallapota
szenzorok hidnyaban nem mérhetd, viszont a
szabdlyozott rendszer pontos méretei ¢és fizikai
paraméterei ismertek.

A 4. abran lathato, hogy a PPO,.q nem képes
megfeleld teljesitményt nyljtani a mozgasallapotokat
leird valtozok ismerete nélkiil, mikdozben az altalunk
javasolt dgens a privilegizalt modellek teljesitményéhez
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kozel azonos eredményre jutott. A kiilonbz6 dinamikai
paraméterekkel rendelkez6 rendszerek iranyitasa
kihivast jelent6 feladat az aktualis mozgasallapotuk
ismerete nélkiil, az adaptacidos modul azonban az idébeli

crer

informaciok eldallitasara.
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A 2. tdblazat szintén a kiilonboz6 dgensek teljesitményét
hasonlitja 6ssze 100 azonos epizod soran. Lathatd, hogy
jelentésen javitja az iranyitds mindségét, ezzel
megkozelitve a  PPOp €s a PPOrsru agensek
teljesitményét. Mindekdzben a PPO;.q csak az epizodok
felében jart sikerrel, valamint a mért hibai is joval
elmaradtak a masik 3 4agensétdl. Ez tovabb igazolja
moddszeriink miikodéképességét, mivel megallapithato,
hogy a multbéli atmenetek informaciotartalmanak
kinyerésével és felhasznalasaval akar kiilonb6zo
szenzorok adatai is helyettesithetoek.

2. tablazat: Az agensek teljesitménye mozgasallapot
alapu adaptacio esetén

Siker Atl. ey Atl. ejeaa

[%] [m] [°]
PPO,ul 52 0,1 19,6
PPOyiv 80 0,07 5,6
PPO;stu 80 0,05 3,8
PPO,., 77 0,06 6,0

6. KONKLUZIO

Osszességében  elmondhatd, hogy a  javasolt

keretrendszer képes javitani a megerdsitéses tanulason
alapulé vezérlé agensek adapticiés képességét. A
bevezetett enkdder €s adaptacios modulok segitségével
olyan nehezen hozzaférhetd informacidkat allithatunk
el6, amelyek egyébként 01j érzékelok vagy kornyezeti
tényezOk hozzaadasa nélkiil nem allnanak rendelkezésre.
Az adaptacios modul sikeresen ki tud nyerni olyan, a
multbeli allapot-akcid atmenetekbe agyazott
informaciokat, melyek segitik az 4gens dontéshozatalat.

Ez a kiegészitd bemenet lehetdvé teszi a javasolt
modszerrel tanitott és felhasznalt gensek szamara, hogy
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felismerjék a vezérelt rendszer devianciit, és ezt
kovetéen adaptaljak  kialakitott — stratégajukat a
megvaltozott  korlilmények  robusztus  kezelése
érdekében. A keretrendszer alkalmazasa jelentds javulast
eredményez a hagyomanyos RL-alapu megoldasokhoz
képest és a nehezen hozzaférhetd informécidk alapjan
miikddo agensekkel is 6sszehasonlithato teljesitményhez
vezet.
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