Streszczenie

Pojazdy autonomiczne sa obecnie jednym z najbardziej zaawansowanych i aktywnych
obszaréw rozwoju technologicznego, ktéry musi radzi¢ sobie zaréwno z problemami percepcii, jak
i sterowania. Zastosowane w nich systemy sterowania musza radzi¢ sobie z coraz bardziej ztozonymi
scenariuszami drogowymi, ktdre coraz czeSciej wymagaja podejécia wykorzystujacego uczenie
maszynowe. Jednoczeénie uczenie ze wzmocnieniem (z ang. RL) to dziedzina sztucznej inteligencji,
ktéra ma na celu tworzenie inteligentnych agentéw zdoinych do dzialania w wczednigj
zdefiniowanych $rodowiskach. Niniejsza praca podsumowuje badania przeprowadzone w zakresie
wykorzystania metodologii uczenia ze wzmocnieniem do sterowania ruchem autonomicznego
samochodu. Przeprowadzajac serie eksperymentdw, byliémy w stanie sprawdzic, jak réine podejscia
do sterowania moga by¢ wykorzystane w polaczeniu z polityka oparta o uczenie przez wzmacnianie
oraz jakie rodzaje scenariuszy drogowych mozna rozwiaza¢ za pomocg takiej metodyki.

W pierwszym eksperymencie przeprowadzono uczenie agenta do kontrolowania zachowania
symulowanego samochodu na autostradzie za pomoca wysokopoziomowego interfejsu sterowania,
definiujacego manewr i predko$¢é zadana. Realizacja tej akcji spoczywata na algorytmach
deterministycznych. Celem agenta bylo osiagniecie docelowego pasa na zadanej odeglosci w jak
najkrétszym czasie, przy jednoczesnym przestrzeganiu przepiséw ruchu i optymalizacji komfortu
jazdy. Zaprezentowano, w jaki sposéb réine strategie wykonania dziatan agenta wplywaja zarowno
na funkcjonalnoéé, jak i efektywnos¢ treningu.

W eksperymencie drugim agent zostal przeszkolony do okredlenia trasy pojazdu, majac na celu
samodzielne zaparkowanie we wczedniej zdefiniowanym miejscu parkingowym. Przy uzyciu
naturalnej definicji nagrody opartej o osiagniecie celu, agent byt w stanie zaparkowac w okreslonej
pozycji w skomplikowanych scenariuszach parkowania, w tym miejscach parkingowych réwnoleglych
i prostopadlych. Dokonano réwniez ewaluacji uzycia réznych architektur sieci neuronowychi
sprawdzenia ich wplywu na funkcjonalnos¢ iwydajnosc obliczeniowa.

W ostatniej serii eksperymentéw uczenie przez wzmacnianie zastosowano do problemu koordynacji
wielu agentow, gdzie kilka pojazddow musialo nawigowal w skomplikowanych scenariuszach
drogowych, takich jak zwezenia czy skrzyzowania. Wszystkie pojazdy uczestniczace w scenariuszu
byly sterowane tg sama polityka uzyta w procesie uczenia i byly w stanie opracowac skuteczne
strategie sterowania w wymagajacych scenariuszach. Byliémy w stanie wykaza¢, ze korzystanie
7z mechanizmu wspotdzielenia nagrody, w ktérym kazdy agent byl nagradzany za swoje indywidualne
jak i grupowe osiagniecia, poprawia ogéina skutecznos¢ oraz przyspiesza sam process uczenia.

Podsumowujac, przeprowadzone badania wskazuja, Ze metodologia uczenia ze wzmocnieniem moze
by¢ skutecznie zastosowana w dziedzinie jazdy autonomicznej, jednakze jej zastosowanie
w $rodowisku produkcyjnym wymaga starannego zaprojektowania catego systemu. Jestedmy jednak
zdania, Ze przedstawione badania dowodza, Ze metody uczenia przez wzmacnianie mogg zostac
zastosowane w dziedzinie jazdy autonomicznej i potencjalnie moga by¢ konieczne do rozwigzania
najbardziej wymagajacych scenariuszy drogowych.
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Abstract

The autonomous driving (AD) field is currently one of the most advanced and active frontiers
in technology development, which needs to address both perception and control problems. Today,
AD cars are required to deal with more and more complex environments and scenarios, which often
require a data-driven approach to solve. At the same time, reinforcement learning (RL) is a subfield
of artificial intelligence which aims at developing intelligent agents capable of acting in predefined
environments. This work summarises the research conducted in using reinforcement learning
methodologies to controf the motion of an autonomous car. By performing a series of experiments,
we were able to test how different control approaches can be used in combination with the RL
policy and what kind of road scenarios can be solved with such a methodology.

In the first experiment, we trained the agent to control the behaviour of the simulated car in a
highway environment with the use of a high-level control interface, defining the manoeuvre and the
velocity set point. Execution of this control has been in charge of deterministic, model-based
methods. The agent's goal was to reach the lane-based goal, defined in a predefined distance in the
shortest time while adhering to traffic rules and optimising comfort. We examined how different
strategies for executing agent action impact both functional performance and training efficiency.

In the second experiment, an RL agent was trained to derive the path of a vehicle aiming to park
itself at a predefined spot. With straightforward reward design and problem definition, the agent
was able to park in complex parking scenarios, including parallel and perpendicular parking spots. In
these experiments, we also tested the use of different neural network architectures and checked
their impact on functional and computational performance.

In the last series of experiments, we applied RL to a muiti-agent coordination problem, where
multiple cars need to navigate complex road scenarios, such as bottleneck or cross-road. All of the
vehicles in the scene were controlled with the same Rl-trained policy and was able to derive
successful strategies to navigate those challenging scenarios. We were able to show that using the
reward-sharing mechanism, in which each agent was rewarded for its individua! and group
performance, improves the overall performance of the group and speeds up training.

In summary, we were able to demonstrate that reinforcement learning methodology can be
successfully applied to the autonomous driving domain, although its application to the production
environment requires a careful design of the whole system. However, we are of the opinion that the
presented research proves that RL methodologies are applicable to the AD domain, and might be
necessary to solve the most challenging road scenarios.
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