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1. BEVEZETES

A dolgozatban alacsony koltségli szenzorokkal, szenzorfuzidés algoritmussal
megvaldsitott kiltéri lokalizacid keriil implementalasra. Ehhez kapcsoléddan elGszor
attekintésre kertlnek a kapcsolodd témakorok szakirodalmai, mint példaul a lokalizaciohoz
kapcsolodo szenzortipusok vagy a szenzorfuzids algoritmusok. Ezt kdvetéen bemutatasra kertil
a megvalositott mérérendszer, melyet egy Ubiquity Robotics Magni mobil robotra szerelek fel.
Felszerelésre kerll egy XSENS MTI-670 fels6kategorias IMU modul, és egy UBLOX C94-
MB8P-3-as RTK-s GPS-modul, melyek referenciaként mitkddnek, emellett illesztettem 9 darab
ICM-20948 IMU tombdt, és egy UBLOX NEO-6M GPS modul, mely a rendszer alacsony
koltségii részeit foglaljak magukba. Az IMU-k egy 3D nyomtatott tartora kertilnek
felszerelésre. Az adatgyiijtés a Magni roboton és egy vele szinkronizalt Laptopon a Robot
Operating System (ROS) segitségével valdsul meg. A mérés dinamikus trajektoriakon, — azaz
kiilonboz6 sebességekkel lassabb és gyorsabb mozgassal — €s valtozatos talajtipusokon (példaul
fii, aszfalt, homok) kerll megvaldsitasra.

Az adatfeldolgozési részben eldszor kifejlesztésre keriil egy Kalman-sziird, mely a
vezérlésebességet (/cmd vel topic) hasznalja mozgasmodellként, a NEO-6M GPS modult
megfigyelésmodellként. A val6s mozgds modellezésére az RTK-s GPS modul kertl
felhasznélasra ground truth adatsorként. A zajmatrixok el6szor altalanosan keriilnek
beallitdsra, amelyet a kovetkez6 részben optimalizalok részecske-raj algoritmus (PSO)
segitségével. Ezt kovetden betanitok egy klasszifikacios neurdlis halézatot, mely az IMU
tombbdl hasznal fel adatokat a talajtipus meghatarozasara jellemzok kinyerésével. Ezt kvetden
a két rendszer 6sszekotésre kerll Fuzzy kdvetkeztetési rendszer segitségével.

Az 6nallé munka végén létrejon egy alacsony koltségii Kalman-sziirds algoritmus, mely
adaptivan képes valtoztatni zajmatrixait a talajtipus klasszifikaci6 eredményének megfelelden.
Az adaptiv rendszer, amely a korébban targyalt talajtipusokon atlagosan tébb mint 10
szézalékos javulast mutat a lokalizacids teljesitményben. Ez a mddszer egy széleskorti elemzés
eredménye, amely 40 kiilonboz6 trajektoriat és szcendridt vizsgalt. Az adaptiv megoldas
elénye, hogy az aktualis kdrnyezeti viszonyokhoz igazodva képes optimalizalni a kovariancia
matrixokat, ezaltal kezelve a parazita gyorsulasok, kdrnyezeti zavarasok, kerekek csuszasa,
egyenetlen talajviszonyok és vibracié okozta hatasokat. Ennek kdszonhetden talajtipustol és
kornyezeti tényezoktol fliggetlen mitkodés valosithatd meg ezzel a low-cost (korilbelil 10 ezer

Forintos) megoldassal.



2. SZAKIRODALMI ATTEKINTES

A mobil robotok esetében a pontos lokalizacié probléméja az egyik, hanem a
legfontosabb terlletet fedi le, hiszen lokalizacidén a robot elhelyezkedését értjik a térben.
Barmely mobil robottal megvaldsitott feladat alapja, hogy minden pillanatban tudjuk a feladatot
kielégité magabiztossaggal a robot helyzetét. A pontos lokalizaciohoz sziikségiink van szamos
informéciora a robotrdl (pl. odometria) és annak kornyezetérdl is, melyhez a kiilonb6zd
szenzoradatokkal juthatunk hozza.

Ebben a fejezetben tehat a kiilonboz6 érzékel6k mobil robotokon valé alkalmazasanak
késoébb a kutatasi részben hasznalatra is kertilnek, példaul az inercialis méréegységek (inertial
measurement unit, réviden IMU), mely a robot mozgastani jellemzdit érzékeli, az enkdder,
mely a kerekek (vagy esetlinkben a motorok) elfordulasat érzékelik, a GPS modulok, melyek a
foldrajzi helyzetr6l szolgaltatnak informacidkat, a LiDAR szenzorok, melyek lézersugarak
segitségével térképeznek, vagy a kamerak, melyek vizudlis informaciokat szolgaltatnak.

Azonban egy szenzor 6nallo alkalmazasa a legtobb esetben nem elég a kelléen pontos
lokalizaciéhoz, mivel korlatoltak és bizonyos hibaszazalékkal is rendelkeznek. Példaul egy
kerékenkdder esetében, megcsuszas esetén igen gyorsan elszallnak az mozgasertékek, holott a
robot kdzel alléhelyzetben is tartdzkodhat. Ilyenkor példaul az IMU adatok felhasznalésaval
konnyen kovetkeztethetiink egy valoshoz kodzeli mozgasra. Az ilyen kdvetkeztetési
rendszereket, ahol tobb érzékeld adatait valamilyen modon 6tvozve javitunk a lokalizacio
pontossagan, szenzorfuziés algoritmusoknak nevezziik. fgy lehetévé tessziik a kiilonbozd
szenzorok elony0s tulajdonsagainak kiemelését és hatranyaik hattérbe szoritasat.

Vannak szenzorok, melyek csak kultéri, vagy csak beltéri kbrnyezetben hasznalhatdak,
illetve vannak, amelyek mindkét kornyezetben alkalmazhatéak. A szakirodalmi attekintés a
dolgozat témajahoz kapcsolddva jobban kiemeli a kiltéri hasznalatban is alkalmazhatd
szenzorokat, valamint emlitést tesz a tovabbi technoldgidkrél is. A Magni robottal
megvaldsitott mérérendszer €s adatgyiijtés sordn IMU, enkdder és GPS modul kertilt
felhasznalasra, igy ezek a témakdrok a hangsulyosabbak.

2.1 Mobil robot lokalizacios technologiak

Ebben az alfejezetben Kkeriilnek részletezésre a mobil robotok lokalizaciojaban

alkalmazott technologiak, az IMU, az enkoder, a GPS, a LIDAR és a kamera.
2.1.1 Inercidalis mérdegység (IMU)
Az inercialis méréegységek, azaz IMU-kat eldszor a mult szdzad elsd felének kozepén

kezdték hasznalni, legel0szor repiillogépek navigaldsara. Ekkor még dragdk és a mai



méretliikhoz képest sokkal nagyobbak voltak, ezért csak ¢és kizardlag nagyméretii
alkalmazésokra (haditechnika, azon belill is repiildgépek) volt lehetdség. A mikroelektronika
késobbi térhoditasaval azonban mar alkalmazhatova valt széles korben, hiszen kevesebb
feldolgozasi erdforrasigénnyel és kisebb meérettel rendelkeznek, valamint vannak olcso
valtozataik is, azonban jelenleg is folyik a verseny a legjobb IMU-k gyartasaert, példaul az X-
Sens a Microstain, vagy a Honeywell kozott, amelyek még jelenleg is borsos &rakkal
rendelkeznek. (Ahmad, és mtsai. 2013.)

Az inercidlis mérdegységek elsdsorban sebességet, orientaciot €s gravitacios erot
mérnek, mégpedig Ugy, hogy egy tokozasba integraljak a szenzorokat, melyek képesek a fent
emlitett paramétereket mérni. A régebbi alkalmazésokban két szenzoros IMU-kat hasznaltak
(1. abra bal oldal), melyek mindharom térbeli tengely mentén egy-egy giroszképot és
gyorsulasmérét hasznéltak, mig késObb minden tengelyre felszerelésre keriilt egy-egy
magnetométer is, megalkotva a haromszenzoros IMU-t (1. &bra jobb oldal). A kétszenzoros
elénye, hogy nem zavarja meg akarmilyen, az utjaba keriild ferromagneses anyag a
magnetomeétereket hamis adatot szolgaltatva, viszont a giroszképnal driftelés is felléphet,
amelyet pedig a haromszenzoros modell képes korrigalni. Tehat mindig az alkalmazastdl

fliggben érdemes valasztani a szenzort. (Ahmad, és mtsai. 2013.)
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1. &bra A két- és haromszenzoros IMU 6sszehasonlitasa Forras: Ahmad, és mtsai. (2013.)

Az utdbbi években elterjedtek a mikro-elektromechanikai rendszereken (MEMS)
alapuld felhasznaléi IMU-k, amelyek ak&r mar néhany ezer Forintos darabaron is kaphatoak,
kevésbeé pontosak, viszont egy tombben alkalmazva dket, megfeleld kalibracioval akér labor
koralmények kdzott biztosithatd egy csucskategorias IMU teljesitménye. Ehhez persze sziikseg
van szoftveres oldalon egy sokkal komplexebb utdémunkara, amely a zajok kiszlirésére iranyul
legfoképp. Segithet a valdszinliségen alapuld megkdzelités, az IMU-tomb méréseinek
felhasznalasa mesterséges neuralis halozat tanitasara, illetve komplex matematikai modellek
hasznalata is. (Harindranath és Arora 2024)

A kutatas soran a mérdrendszerbe is beépitésre keriilt egy csucskategorias IMU (X-

Sens) és egy, kilenc olcsobb IMU-t tartalmazé tomb is, mely majd a megfelel fejezetben



kifejtésre is fog kerulni. A szakirodalmakban is taladlhatd rengeteg féle alkalmazds IMU
hasznalatara, a kovetkez6 bekezdésekben par emlitésre méltd konstrukciot fogok bemutatni.

Kurpath és mtsai. (2024) az emberi kar kinematikajaval foglalkoztak, modellezve azt
csuklok és mozgastipusok szerint, €s ebbdl probaltak egy robotkart modellezni, mely
ugyanolyan mozgasokra képes, mint egy emberi kar. Ebben a kutatdsban harom kiilonb6z6
pontra szerelt inercialis méréegységet hasznaltak a mozgasi adatok érzékelésére.

Aslam ¢és mtsai. (2020) egy SLAM (egyideji lokalizacio és térképezés) feladatot
oldottak meg, IMU szenzor adatokkal és kiilonb6zé mas szenzorok (LiDAR, GPS) fuzidjaval
egy autondm navigécidval ellatott mobil roboton, mely felépitése hasonlé a dolgozatban
hasznalt robothoz.

Li, Su és Yang (2019) egy alacsony koltségti IMU-t egészitett ki odometriaval és
LiDAR rendszerrel, egy mobil robot pozicionald algoritmus fejlesztéséhez, és egyszerii
Kisérletekkel vizsgaltak a nyers IMU adatok, valamint a odometria segitségével fazionalt,
Kalman sziirén alapuld algoritmus pontossdga kozotti kiilonbséget. Hasonld teriileten
dolgoztak Li és mtsai. (2022) is, ahol négykereki robotot teszteltek kiilonbozo terepviszonyok
kozott.

Guo és mtsai. (2024) kifejezetten az alacsony koltségii IMU-t hasznéltak egy AGV
(Automatad Guided Vehicle) vezérléséhez, és modell alapt mélytanulassal probaltak az mérési
eredményekbdl kielégitd szinten kisziirni a mérési zajokat. Olyan problémakkal szemben allva,
mint az alacsony eérzékenység, a nagy, véletlenszerli zajok mozgas kozben, vagy a
tengelyeltolddasok.

Patel és Faruque (2021) pedig szintén az alacsony koltségii IMU-kkal foglalkoztak, és
IMU és GPS modul faziojat.

A fenti bekezdések tehat ravilagitanak arra, hogy az IMU-k szdmos kutatasi teruleten
hasznalhatoak, €s hogy van lehetdség egy megfizethetobb, ugyanakkor komplexebb
feldolgozasi 1épésekbdl allo rendszerek kiépitésére. Mindemellett az is belathato, hogy a
legtdbb alkalmazésban nem célszerii csak ezt az egy szenzortipust hasznalni, hanem érdemes
2.1.2 Enkoder

Inkrementalis  helyzetérzékelonek, roviden enkddernek nevezzilk azokat a
szenzortipusokat, melyek kis szdgelfordulasok esetén egy-egy impulzust adnak. Az, hogy egy
teljes kor, azaz 360° szogelforduldsdhoz hany impulzus tartozik, az enkdder felbontasanak

nevezziik. Egy enkoderrel a poziciot, azaz az impulzusszamot tudjuk csak megmondani, a



forgési irdnyt nem, viszont, ha a méasikhoz képest eltolasban felszerellink még egy enkodert,
akkor mér a forgasi iranyra is lehet kovetkeztetni, ezt nevezzilk két csatornds enkddernek.
Ebben az esetben az enkdder lehet abszolut, azaz a pozicidt elére és hatra is szamolni képes.
Egy csatornas esetben pedig mindig inkrementalis enkoderrél beszélhetiink, mely nullarél
indul, és csak felfelé kepes szamolni. Pontosabb helymeghatarozas érdekében kettonél tobb
csatornas enkddereket is hasznalnak. Kivitelik szerint léteznek optikai elven miikodo és
magneses elven miikodé enkodderek. (Banlaki és Lovas 2012.)

Mobil robotok esetében az inkrementalis adoknak hatalmas szerep jut, altalaban velik
oldjak meg a szogsebesség- és pozicid-mérést, amelybdl kovetkeztetnek a mobil robot Utjara és
helyzetére, azaz az odomertiara. Az enkoderek proprioceptiv érzékeldk, tehat a
helyzetbecslésik a sajat koordinata-rendszeriikben a legbiztosabb, aminek kdvetkezménye,
hogy lokalizacids probléma alkalmazésa esetén pontatlanok, korrekciora szorulnak. (Siegwart
és Nourbakhsh 2004.)

Legyakrabban optikai elven miikodé enkodereket alkalmaznak mobilis robotok
esetében. Mikodésének alapja, hogy az egyik oldalon fényforrds, mig a masik oldalon
fénydetektor talalhatd, mely kozé egy perforalt tarcsat helyeznek, amely forgas kozben
megszaggatja a fény Gtjat, ezaltal vagy szinuszos, vagy négyszogjel alaki impulzusokat
generél. A korabban emlitett felbontas, azaz fordulatonkénti impulzusszam értéke akéar 2000-
10000 is lehet. Viszont a korabban emlitettnek megfeleléen sokszor kétcsatornds, vagyis
kvadratikus kerék enkoddereket alkalmaznak. Ezzel a forgési irany is lekovethetové valik,
valamint a felbontés is négyszerezddik. Ekkor egymashoz 90° eltoldsban alkalmaznak két
enkddert és a feldolgozasra szant kimenet a 2. &bra alapjan alakul. Lathatéan négy allapotot
kilénboztetlink meg, vagyis a 2000 fordulatonkénti impulzus, ebben az esetben 8000-ré nd.
(Siegwart és Nourbakhsh 2004.)
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2. bra A kvadratikus enkoder idédiagramja és dllapotai. Forras: Siegwart és Nourbakhsh
(2004.)

A szakirodalmakat tekintve Rustam és mtsai. (2022.) egy differencialis meghajtasu
mobil robothoz fejlesztettek Onvezetd algoritmust egy MPU9250-es IMU és optikai kerék

enkoderek alkalmazaséaval. A {6 kihivast a kerékcsuszasok kikiiszobdlése jelentette.



Madhloom, Raheem ¢és Kareem (2022.) csupéan gyorsulasmérdvel egészitette ki a kerék
enkdder adatokat, és egy modositott Kalman-sziir6vel egy elfogadhatobb szintre csokkentette
a pozicionalasi hiba értékét. Ok tehat egyszeriibb konstrukcioval dolgoztak, és sikeriilt
koriilbeliil 20 centiméteres hibahataron beliil maradniuk. Ez kis tavolsagok esetén jelentds
hibanak tlinhet, de ha hosszabb tavokban gondolkodunk akkor mar elfogadhat6.

Yu és Jiang (2020.) IMU és kerék enkoder adatokat fazionalt, megalkotva egy
navigacios rendszert mobil robotok szamara, alacsony koltségii, de pontos navigacios feladatok
megoldasara. Az algoritmus akadalyelkeriild rendszerrel is rendelkezik, megvalositasat egy
kiterjesztett Kalman-sziiré (EKF) segiti.

Fazekas és Gaspar (2024.) pedig egy neurdlis haldzat alapu relativ silyozast végez az
odometriai modell kalibralasara. Ezzel 6sszességében javithatd a rendszer performanciaja, a
zajok és a pontatlansagok kikiszobolése érdekében.

Belathato, hogy a kerékre szerelt enkdderek hasznalata elengedhetetlen mobilis robotok
esetében, sok esetben a mozgasmodell az enkdderek alapjan keriil meghatarozasra. Azonban az
IMU-hoz hasonldan csupan ezen szenzortipus hasznalata kevésnek bizonyul. Viszont, ha a mar
bemutatott két tipust kombinaljuk, akkor a kerékcstszassal kapcsolatos problémak nagyrészét
Ki tudjuk kiiszobdlni. Hiszen, ha csuszik a kerék, az odometriai értékek hamarosan irrealisan
naggyé valnak, mikdzben az IMU, akar all6 helyzetnek megfelelé adatokat is szolgaltathat.
2.1.3 GPS modul

A GPS hasznalata ma mar teljes mértékben altalanos a kdzlekedést tekintve, hiszen akar
autoval szeretnénk egy célra a legoptimalisabban eljutni, akar barmilyen mésik médon, néhany
masodperc alatt megismerhetjiik a teljes oda vezetd utat, melynek alapja, hogy tudjuk hol is
vagyunk most a vilagban. Ebben segit a Global Positioning System, azaz a GPS, mely egy
helymeghatarozo rendszer.

El6szor katonai hasznalatra alakitottak ki, de ma mar széles korben elérhetové valt. A
rendszer alapja a minden idOpillanatban legalabb huszonnégy miik6dé GPS miitholddal,
koriilbeliil huszezer kilométer magasan keringd miiholdbdl legalabb néggyel a Fold barmely
pontjardl képesek vagyunk kommunikalni. A kommunikacié alatt azt értjik, hogy egy
megfeleld vevoegységgel adatcsomagokat tudunk fogadni a mitholdaktdl, ami tartalmazza a
vevoegységek passziv, exteroceptiv, azaz kiilsd érzékeloként miikodnek. Ha a vevoegység tobb
mitholdtdl (minimum harom) megszerzi az adatukat, akkor az érkezési id6 kiilonbségek alapjan

képes sajat pozicidjanak meghatarozasara. (Siegwart és Nourbakhsh 2004.)



Alapvetden ezzel a megkozelitéssel par méteres pontossagot tudunk elérni a pozicid
meghatarozasa soran. Amely mondjuk egy aut6 navigécidjanal, ahol a Iényeg, hogy megmondja
éppen melyik utcaban vagyunk egy idépillanatban, tOkéletes. Viszont egy preciz lokalizaciohoz
6nmagaban kevés, hiszen lehet, hogy kicsiny mozgastér esetében jelentds hibanak is szamithat.

A hiba kikiiszobolésének érdekében szamtalan tovabbi pontositéasi algoritmus létezik,
azonban a dolgozat és alapvetden a mobil robot lokalizacido szempontjabol a legfontosabb a
Real-Time Kinematic (RTK), vagyis a val0s-idejti kinematika rendszere. Ennek a rendszernek
az alapja, hogy nem csupan egy foldi allomassal dolgozunk, hanem kett6vel, amely koziil az
egyik all6 (bazisallomas), a masik mozgo. A statikus allomas pontos helyét ismerjik, igy ott az
id6 ¢és a mozgd allomas kozotti tavolsagot hasznaljuk fel, hogy korrigaljuk a miiholdas
kapcsolat hibait. Ezaltal a helymeghatarozas hibaja néhany centiméteressé csokkenthetd
(tipikusan 2 cm). Az RTK rendszerrel valé navigaciot széles korben alkalmazzék, példaul a
legnagyobb mez6gazdasagi vallalatok kiilon tzletdgakban foglalkoznak RTK telepitéssel,
Uzemeltetéssel és karbantartassal. (Kaplan és Hegarty 2006.)

Mobil robotok lokalizacidjaban is hasznalatos, de altaldban nem 6nmagaban, mivel
nagy limitacionak szamit az ilyen Iéptékben lassunak szamitd 1-2 Hz-es mintavételi frekvencia.
Mig odometria és IMU-k esetében akér tobb szaz Hz is lehet ez az értek, a jelentds szamitasi
igény, valamint a korrekcids Uzenetek kildése miatt kilondsen az RTK-s rendszerekre
jellemz6, de a pontatlanabb hagyomanyos GPS-ek esetében is a mintaveteli frekvencia
maximalisan 10 Hz kortl van. Dinamikus mozgasok esetén a valdsagban megtett Gt
rekonstrukcidja nem megval6sithato ilyen ritkan mintavételezett adatbazis segitségével. Ezért
a GPS-eket sem 6nmagukban, hanem példaul a két korabban emlitett szenzortipussal szoktak
kombinalni.

Az el6z0 bekezdést megerdsitette Panigrahi és Bisoy (2021.) munkdja is, akik egy
altalanos attekintést készitettek autondm mobil robotok lokalizacidjanak témakdrében. Ebben
a tanulmanyban is elhangzik, hogy GPS nem képes Onmagaban pontos lokalizacidra,
kiegészitésre szorul. Emellett bemutatjdk valdszintiség alaptit  kornyezetben a
szenzoreredmények sszedolgozasanak algoritmusait is.

Moeller, Deemyad és Sebastian (2020.) burgonya iiltetvényeken dolgoztak, ahol el6szor
egy quadkopterrel koruljartak a foldteruleteket es elmentették, hogy melyik pozicidkon talaltak
egy megadott virussal fert6zott nGvényeket. A beteg ndvenyek azonositasa utan egy mobil robot
a foldon megkozelitette Oket, és a fertdzés terjedésének megakaddlyozasa miatt eltavolitotta
Oket. A rendszer egy kozos bazisi RTK-s GPS-re alapul, mellyel mentik és olvassék ki a

lokéaciokat.
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Lobazev, Maslennikova és Klokov (2024.) munkajuk soran egy kerekes robot platform
odometridjanak hibajat csokkentették RTK-s GPS hasznalataval. Ok is az odometria
pontatlansagara, megbizhatatlansagara hivtak fel a figyelmet, azt prébaltak minimalizélni a
GPS adatok kombinaciogjaval.

Baharom és mtsai. (2020.) is autoném mobil robotok lokalizacidjaval foglalkoztak
szenzor fazids algoritmusok segitségével. Bar ez csak egy el6zetes kutakodas volt, hosszu tava
céljuk minimalisan 10 cm-es pontossag elérése zsufolt kornyezetben. Az algoritmusukat
kifejezetten a pandémiai problémak megoldasara szerették volna hasznalni, azaz
minimalizalnak a fert6zott helyeken az emberi jelenlétet, helyette autoném mobil robotok
végeznék a veszélyes feladatokat.

Stangebye és mtsai. (2020.) egy sajat készitésit RTK-GPS modult fejlesztettek, mivel a
kozelmultban ennek koltségei kisebb alkalmazasok esetében is megfizethetévé csokkentek.
Egy szemléletes abrén (3. &bra) bemutattdk, az RTK-s GPS-ek jelent0ségét. A pontossagot
vizsgaltak, ahol a piros korok az RTK-s eredményeket, mig a kék X’ szimbolumok az RTK
nélkali eredményeket szemléltetik.

Lattitude [cm]

X  Without RTK

a0t R e R S
e  With RTK { ! !
-40 20 0 20 40
Longitude [cm]

3. dbra Az RTK-val és nélkile hasznalt GPS pontossaganak ¢sszehasonlitasa.
Forras: Stangebye, és mtsai. (2020.)

Az el6zéekben tehat bemutatasra keriiltek a GPS mobil robot lokalizacidjaban vald
hasznalatanak elényei és limitacioi is. A kutatdsban alkalmazott mérérendszerben is hasznalok
egy U-BLOX markaju RTK-GPS modult referenciakoordinataként, valamint egy Arduinora

erdsitheté RTK nélkiili, néhany ezer forintos GPS modult, melyek a mérérendszer fejezetében

részletes bemutatasra kerilnek.
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2.1.4 LiDAR

A lézerfény alapu tAvolsagmérést, vagyis LiDAR-t (Light Detection and Ranging) mobil
robotok esetében altaldban akadalyok, mérfoldkovek érzekelésére szoktak hasznalni, jobbara
beltéren. A hangsuly nem is a belsé kornyezeten van, hanem inkabb a vizsgalt teriiletek ismerete
a fontos szamunkra, ha a lokalizacio és a LIDAR kapcsolatat keresstk. Azert, hogy barmiféle
informéciot szerezziink bizonyos mérfoldkovek tavolsagardl, tudnunk kell azt, hogy hol is
vannak. Ezaltal adottnak kell lenni egy térképnek, és azon prébaljuk meg elhelyezni a mobil
robotot. Hasznalhaté még SLAM probléma megoldasara is, mikor a térképet a lokalizacidval
egyutt alkotjuk meg. Mivel én teljesen ismeretlen terepeken, térkép nélkil vizsgalodtam, és
nem is volt cél meghatarozni egy térképet sem, igy ezen technoldgiat nem hasznaltam, de az
alkalmazasokban betoltott szerepe miatt emlitést érdemel.

A LiDAR alapt tavolsagmérés alapja a repiilési id6 (Time of Flight) alapi mérési
modszer, mely mas tipust tarsainal — példaul ultrahangos tavolsagérzékelé — hasonldan
alkalmazott. Alapvetden ezek az érzékeldk két részegységbdl allnak, az egyik a kibocsato oldal,
mely egy lézersugarat bocsat ki abba az irdnyba, amelyikbe az érzékeld éppen néz. A 1ézerfény,
ha nincs mérfoldko a kdzelben, akkor nem verddik vissza, innen tudjuk, hogy az adott iranyban
tiszta a terep. Ha adott egy mérfoldko, akkor viszont a lézerfény egy része visszaverddik az
mérfoldkordl az érzékeld felé. Ilyenkor a mésodik részegység, azaz a fogadd oldal érzékeli.
Mindkét esemény idpontjat rogzitik, emellett ismert a 1ézerfény sebessége levegdben, tehat
szamithato a mérfoldko és az érzékeld kozotti becsiilt tavolsag. Emellett talalhatd az érzékelén
egy valamilyen tartoméanyon mechanikai forgat6 berendezés (példaul 120° vagy 180°) és egy
tlkor, amellyel széles tartomanyban tudja a kornyezetét vizsgalni az érzékel. (Siegwart és
Nourbakhsh 2004.)

Meng és mtsai. (2021.) egy effektiv és megbizhatd globalis lokalizaciot valositottak meg
mobil robotokon LiIDAR hasznalataval. Kifejtik, hogy beltéren a 2D, kiltéren a 3D LiDAR-t
érdemes hasznalni. A lokalizaciét nagyobb, strukturalt kornyezetben valdsitottdk meg, a
megvalositashoz tobbszintli térképeket hasznaltak. Szimulacids és valds kornyezetben is
alatamasztottak kutatasi eredményeiket. Liu és mtsai. (2022.) egy szenzorfuzidn alapuld,
fejlesztett LIDAR alapu lokalizaciot valositott meg. Az érzékelésre IMU-t, odometriat, és 3D
LiDAR-t hasznaltak és egy fejlesztett Adaptiv Monte Carlo Lokalizaciot (AMCL) valositottak
meg. Az IMU és az odometria fazidja utan keriilnek felhasznalasra a 3D LiDAR-bol nyert
informéacidk a pozicidbecslés javitasa érdekében. Szimulacios és valos kdrnyezetben is jobb
eredmeényeket értek el, mint a hagyomanyos AMCL esetében, valamint alternativat is nydjtottak
a 3D LiDAR hasznalataval a GPS kivaltasara. Belkin, Abramenko és Yudin (2021.) egy kultéri
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foldi robottal foglalkoztak, munkajuk soran LiDAR alapu valos idejii lokalizaciot és SLAM-et
valositottak meg fényviszonyoktdl fuggetlen maédon, ezéltal algoritmusuk akér teljes
sOtétségben is ugyanugy miikodik, mint megvilagitott kornyezetben. A robot pozicid hibaja 10
cm korul, az orientacio hibaja 0,7° kdrnyékén alakult a valds kiserletek alapjan.

Az eddig bemutattak alapjan kijelenthetd, hogy a LiIDAR (vagy barmely masik elven
alapuld tavolsagméré rendszer) széles korben hasznalhatd mobil robotoknal, viszont
lokalizacid esetében ismert térképre és mérfoldkovekre van sziikségiink, amikhez képest relativ
tavolsagméressel tudjuk a robotot elhelyezni a sikban. Mivel a dolgozatban megvalositott
kutatdsban ilyen problémamegoldasra nem volt szlkség, ezért nem is kerilt hasznalatra
semmilyen tavolsagmér6 érzékeld és ezaltal relativ pozicidmérés sem valosult meg.

2.1.5 Kamera

A kamerak alkalmazasa is elterjedt mobil robotok esetében hiszen, ha a fényviszonyok
is megengedik, akkor egy kiils6 objektumrdl a legjobb mindségli felvételeket, rekonstrukciot
kamerak segitségével tudjuk megalkotni. Legyen szé akar mérfoldkérdl, akar akadalyrol,
kamera felvételekkel és jo feldolgozo egyseggel akar dinamikusan mozgo targyak, méretezett
3D észlelésére is van lehetdségiink, mely egy autondm rendszer esetén az {itk6zés elkeriilési
feladat alapja. Természetesen van lehetdség lokalizacié vagy SLAM feladat megoldasara is
pusztan kamerék, vagy példaul LiDAR-ral flzionalt kameraadatok alkalmazasaval is, de a f6
feladata talan a kordbban emlitett iitkdzés elkeriilési problémak megoldasaban keresendd. A
kovetkezOkben kifejtésre keriilnek a legelterjedtebb ipari kamerak rekonstrualasi modjai, ezek
eldnyei, hatranyai, majd par ipari alkalmazas is ismertetésre kertil.

Az egyik lehetdség 3D rekonstrukciora sztered kamerak alkalmazasa, amikor minimum
két kameraval készitlink képeket, majd a kdzds pontok azonositasaval szamithatéak a
tavolsagok a képeken. Elénye a pontossag, hatranya a nagyobb szamitdsi komplexitas, a
dragabb eszktzhasznalat. Az Ujabb kamerdk esetében, akar egy tokozésban is lehet sztered
kamerank, nem szilikséges fizikailag elvalasztani a két kamerat. Egy mésik lehetdség szerint a
LiDAR-nal ismertetett TOF technoldgiat is hasznaljak, elénye a gyorsasag, kompaktsag,
viszont sokkal zajosabb a 3D rekonstrukcio. A kovetkezd technologia a strukturalt fény
kivetitése, mikoris egy pontfelhd vagy négyzetracs formaju fényt vetitenek az akadalyra, és
annak deformacidja alapjan torténik a 3D képalkotas. Eldnye a sokkal pontosabb rekonstrukcio,
viszont nagy méretii eszkozOket igényel, ez korlatozhatja az alkalmazhatosagot kisebb mobil
robotok esetében. Alkalmazasunktol fiiggben valaszthatjuk ki, hogy nekiink melyik a megfelel6
tipus. (Pérez, és mtsai. 2016.)
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A gyakorlatban alapvetéen RGB kamerdkat, multispektrumt kamerakat és mélységi
kamerékat hasznédlnak. RGB kamerék esetében mindharom alapszin érzékelése valdsul meg,
majd a végleges kép ezek kombinacidjaval alakul ki. Multispektrumi kameraknal az érzékelés
nem all meg a lathat6 tartomany hulldmhosszan, hanem ezen kivil is érzékel, ezaltal szamunkra
nem lathat6 adatokat is elérhetdvé tesz. A mélységi kamerdk pedig a 2D képhez hozza teszik a
tavolsag dimenziot, vagyis képeik sztered hatast keltenek. (Li és Liu 2019.)

Ishihara és Takahashi (2022) kép alapt mobil robot navigacios algoritmust vizsgaltak,
csak elére néz6, omnidirekcionalis, valamint mennyezetre néz6 kamerak alkalmazasaval. Az
elére nézé kameranak mindig véltozik a nézOpontja, igy nem homogén az eldrejelzésiik, ezt
probaltak kiklszobdlni. Lee és Ahn (2020.) egy olyan alacsony koltségli rendszert fejlesztettek,
amely a korabbi draga és nagy koltségvetésii, Kinect kamera alapt valds idejii emberi cselekvés
detektalast valtana ki mobil robot platformok esetében. Az emberi cselekvések észlelése és ra
valo reagélas a balesetek elkerulése érdekeében fontos. A tanulméanyban csupén egy RGB
kamera és konvolucids neurélis halozat alkalmazasaval, az eddigieknél kevesebb koltséggel
valdsitottdk meg a feladatot. A rendszer masodpercenként 15 képkockat elemez, igy a
beavatkozasi id6 emberi mértékben jelent6s gyorsasaggal rendelkezik. Skoczen és mtsai.
(2021.) mez6gazdasagi mobil robot akadaly elkeriil6 rendszerét fejlesztették, RGB-D (RGB és
mélységi kamera) kamerdk segitségével. A mezdgazdasagi robotalkalmazasok mindig
strukturalatlan kornyezetben, nem szokvanyos statikus és dinamikus akadalyokkal kell
megkiizdeni. Ebben az esetben egy autonom flinyird berendezésnél, a munkateriilet pontos
meghatarozasara, az azon all6 akadalyok (oszlopok) vagy a munkateriiletre belépd €l61ények
azonositasara es kikerllésére alkalmaztak a kameras rendszert. Mu és mtsai. (2020.) egy SLAM
feladat megoldasara hasznalt mélységi kamerakat. Mivel a kamerak ehhez nem szolgaltatnak
elég informaécidt, ezért az adatokat fazionaltdk LiDAR-ral, enkdderrel és IMU-val. Pontossag
novekedést és szélesebb alkalmazasi lehetdséget kaptak ezzel a megoldassal, miutan UKF
tipusi Kalman-sziir6t alkalmaztak, a nemlinearis rendszerik elemzésére. Kisérleteiket
szimulacioban és fizikai korilmények kozott is validaltak.

A szakirodalmak alapjan a kamerak alkalmazasa kiemelt fontossaggal rendelkezik,
foleg autonom rendszerek navigalasaban vagy akadalyelkeriilésben. A kutatds sordn a
navigaciot nem autonom modon, hanem Joystick segitségével végeztem, mig
akadalyelkeriulésre nem volt szlikség, igy kamera adatokat nem hasznaltam, bar a Magni
robotnak van beépitett kamerdja. A késébbiek soran, ha autoném rendszert szeretnék beldle

késziteni, akkor mindenképpen hasznalni fogom ezt a berendezést.
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2.2 Szenzorfuziés modszerek

Akér egy tobbszaz oldalas konyvet lehetne szentelni a kildnféle szenzorfuzids
algoritmusok bemutatasara, viszont ebben a fejezetben inkabb azokat a fejezeteket fogom
kiemelni, amelyek kdzvetleniil kapcsolodnak majd a dolgozat alapkoncepcidjahoz. Ezaltal lesz
egy kis betekintés a valdszinliség alapu lokalizaci6 témakorébe, majd részletesebben kifejtésre
keriilnek a kiillonb6z6 Kalman-sziird tipusok. Kisebb betekintést is szeretnék nyujtani a Szakmai
folyoiratcikkekb6l, amelyek a jelenlegi és a jovObeli szenzorfuzids alkalmazasokkal és
problémamegoldasokkal foglalkoznak. Mar a korabbi fejezetben, ahol bemutatasra kerultek az
egyes technoldgiak kilon-kilon, szinte csak és kizérdlag példak kertltek bemutatésra, ahol
szenzorflziot alkalmaznak, hiszen manapsag mar csupan egyféle szenzortipus alkalmazasara
nem szokott sor keriilni megbizhatatlansaga miatt. Ebbdl kifoly6lag azon folydiratcikkek ebben
a fejezetben is szerepelni fognak példaként, csak most nem egy-egy technolédgia lesz bel6le
bemutatva, hanem az alkalmazott szenzorfuzios algoritmus.
2.2.1 Valosziniiség alapu megkozelités

A valoszinliségen alapulo lokalizacié alapja, hogy minden szenzor és aktutor bizonyos
mértékil hibaval képes csak mitkddni. Ha példdul 1 métert kellene mozogni, akkor lehet, hogy
1,0001 métert, de lehet, hogy 0,99999 métert sikeriil ebbél megvaldsitani. Itt tehat fellép a
bizonytalansag fogalma, amely a hagyomanyos robotikéban figyelmen kivil hagyasra kerdl.
Erre az feltételezésre mutat példat a 4. abra, ahol a d betiivel jelolt nyil az aktuator altal
meghatarozott mozgas pontos végrehajtasa esetén jeldlné a poziciot, valamint lathato rajta s,

ami pedig a szenzoradatok éertelmezésével alakul ki. (Braunl 2006.)
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4. &bra A pozicio bizonytalan meghatarozésa. Forras: Braunl (2006.)

Valoszinliségi alapon pedig egy atlagérték és egy valamilyen intervallum segitségével
egy pont helyett akar tagabb tartomanyon is leirhatjuk a robot pozicidjat, amelyre megadhatd
egy konfidenciaszint, mely azt a bizonyossagi szintet jelenti, amekkora valdszintiséggel
vagyunk a tartomanyon bell. Az intervallum becslésre lehet hasznalni, példaul valamilyen alsé
¢s felso értékkel jelolt terjedelem intervallumot, de altaldban szorési értéket szoktunk megadni.
Linearis esetben sokszor hasznalunk egy feltételezett robotpoziciora Gauss-os eloszlasu
intervallumot, mely a jol ismert haranggorbe alapjan irja le a robot helyzetének valoszintileges

értékét. Ez megadhat6 egy mozgasmodell (odometria) esetében, ahol tehat van egy becslésiink,
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mely kizarolagosan a mozgés alapjan torténik. Ezt a becslést a priori becslésnek nevezzik. Ha
az a priori becslés, azaz a megvalositott mozgéas alapjan valamilyen szenzorral vizsgaljuk a
kdrnyezetet tovabbi informéacidkat nyerhetiink, amelyekkel a megfigyelési modell értékeit
kapjuk. Ha az a priori és a megfigyelési modell értékeit 6sszemossuk, akkor kapjuk a korabbinal
pontosabb becslést a robot pozicidjara, azaz a posteriori becslést. Az egész rendszer a feltételes
valoszinliség alapu Bayes-tétel alapjan szarmaztathatd. A robotot n. pontban 1évé helyzetének
a priori becslére meghatarozhato, ha az n-1. pontban mért posteriori becslést meghajtjuk a
mozgas modellel. Ezaltal egy feltételezett pontot kapunk, melyre alkalmazzuk a megfigyelés
modellt, és megkapjuk az n. pontra a posteriori becslést. Leirva ez igen bonyolultnak hangzik,
viszont ezt az alapfeltételezést nagyon konnyii implementalni. (Thrun, Burgard és Fox 2005.)

A fenti algoritmusnak nagy szerepe van a zajok kiszlirésében, és a fontos adatok el6térbe
hozésaban, éppen ezért az igy megvalositott algoritmusokat sokszor sziir6koroknek nevezziik.
Alkalmazasuk azeért is fontos, mert egyféle keretrendszert alkotnak, megadjak, hogy hogyan
hasznositsuk azt, hogy tobb, kiilonb6zé forrasbol szarmazo informéacid all rendelkezésre.

Ezek kozul szamunkra a legfontosabb talan a Rudolf E. Kalman, magyar szarmazasu
kutatd munkaja soran lefektetett Kalman-sziiré keretrendszer, amelynek tobb valtozata is
részletesen kifejtésre kerlil. Ez a szlir6tipus is a korabban kifejtett gaussi sziir6khoz tartozik.
Ezen a tipuson kiviil 1éteznek paraméter nélkiili szlirdk, példaul a hisztogram-sziiré vagy a
részecske-sziir6, melyek szintén valdsziniiségi alapra helyezik lokalizacio feladatat, de nem
normalis eloszlast (Gauss-i) hasznalnak a robot allapotanak leirdsara. (Thrun, Burgard és Fox
2005.)

A kutatadsi részben Kalman-sziirét fogok hasznalni, igy annak bemutatasa sokkal
hangsulyosabb lesz, mint példaul a hisztogram- vagy részecske-sziir6é, mert ezek alkalmazasa
Kissé eltér a tématol, strukturalt kornyezetben, vagy SLAM esetében jobban alkalmazhatoak.
2.2.2 Kalman-sziiré

Az 1950-es években, Rudolf Emil Kalman, magyar szarmazasu, de USA-ban dolgoz6
kutatd a Bayes-tétel alapt szlir6k koziil talan a mai napig legjobb implementaciot hozta 1étre
linearis rendszerek sziirésére és elorejelzésére. A neve Kalman-sziiré (KF), melyet kés6bb
nemlinedris rendszerekre is megalkottak. Az algoritmus alapvetden 6t kiilonboz6 1€pésbdl all,
melyet két fazisra szoktunk bontani. Elsé 1épésben minden adott t iddpillanatban egy
feltételezett allapotvektort hatarozunk meg pi, azaz az atlag és X, azaz a kovariancia
segitségével. A priori és a posteriori becslések normalis eloszlastak (Gauss), melyet harom
Markov-feltételezés biztosit. Emellett mind a mozgas modell alapjan kovetkeztetett, becsdilt

kovetkez6 allapot kovarianciaja, mind a mérési modell alapjan frissitett kovetkez6 allapot
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kovarianciaja gaussi fehér zajjal terhelt. A fehér zaj definicio szerint O varhato értéki (atlagt)
valamekkora szorésu zaj, melyet a becsult vagy frissitett allapothoz adva nem valtoztat a becslés
varhatd értékén, csak a bizonytalansadgot veszi bele valamekkora intervallummal. Az
algoritmust réviden az 5. abra mutatja be, amely alatt részletesen kifejtésre kertil. (Thrun,
Burgard és Fox 2005.)

Algorithm Kalman filter(pe; 1,31, us, 2¢):
E.r —_ Ar Hi—1 + Br Uy
Y =A%_,AT +R,
Krf = i: (‘F{Cf if CtT +(9:)_1
pe = fip + Ki(z — Cy Jir)
Yi=I-K:C) 5y
return fup, 24

5. dbra A Kalman-sziird lépései. Forras: Thrun, Burgard és Fox (2005.)

Minden sorban kilonféle matrixokkal valé szorzasok vannak (példaul At és Bt), melyek
feladatspecifikusak, ezért az itt kiiléon nem kerul Kifejtésre, csak az elvi megvaldsitas alapjan
kerll bemutatasra az algoritmus. Az els6 sorban lathatjuk a bemeneteket zardjelben, rendre az
el6z6 id6pillanatban az allapot vektor (2D sikmozgas esetén X és y koordinata, valamint 8
orientacio), az el6z6 allapothoz tartozd kovariancia matrix, a beavatkozds modellje
(mozgasmodell) és a megfigyelési modell. A méasodik sorban meghatarozzuk a priori becslést,
az el6zo allapot és a beavatkozas (valamint két matrixszal szorzott értékének) dsszegével. Ezt
koveten a harmadik sorban meghatarozzuk a priori kovariancia értékét is, melyhez itt kerdl
hozzaadasra a gaussi fehér zaj (Ry). Majd felhasznélva a priori kovarianciat, a mérési modell
szorz@jaként szolgaldé C: matrixot és a mérés hibajat Q: formajaban, a negyedik sorban
meghatdrozzuk a Kalman erdsitést, melyet K¢ jelol. Ez az erdsités veszi figyelembe az adatok
pontossdgat a kovarianciak mértékével, amely a frissitési fazis alapjaként szolgal a
tovabbiakban. Ha a mérés pontatlan lenne — példaul GPS esetén zavaras miatt hibas a mérés —
akkor az a posteriori becslésen nem kell, hogy valtoztasson a priorihoz képest, ezt ebben az
erdsitési matrixban allitjuk be. Végiil az utolsé két (a return eldtt) meghatarozzuk a posteriori
allapotbecslést és a kovariancia értékeket, amelyek majd a kovetkezé iteracid bemeneteként
fognak szolgalni, valamint a végleges, javitott allapotbecslést adjak a robot poziciojara.

A Kalman-sziiré tehat két szenzor adat fuzionalasara alkalmazhatd, az els6 altalaban
odometria alapu, tehat vagy enkdder adatok alapjan szamolt mozgassal, vagy a sebesség alapu
modell esetében, példaul differencialis meghajtas esetében linearis sebesség és szdgsebesség
értékeket alakitunk at pozicio adatokra. Viszont a kerékcsuszasokbdl szarmazoan ez az

odometria igen pontatlan, ezt jelzi a 6. abran g:. A Kalman-sziiré segitségével viszont egy
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masik, mérésen alapulé maédszerrel kikiiszébdlhetjiik az odometria pontatlansagat. Példaul GPS
adatok segitségével egy kilon mérést végziink a robot feltételezett pozicidjara, ez a 6. abran q».
A kettét a megfeleld beallitasokkal q becsléssé alakithatjuk, mely kdzelebb helyezkedik a
valdsaghoz, mint a kett6 kiilon-kulon. (Siegwart és Nourbakhsh 2004.)

el g

@ q ai

6. abra A Kalman-sziird kimenete. Forras: Siegwart és Nourbakhsh (2004.)

A korabban emlitettnek megfeleléen az alap Kalman-sziiré linearis, gaussi zajjal
rendelkezd rendszerek esetében alkalmazhatd. Nemlinedris esetben hasznalhato a Kiterjesztett
Kalman-sziir6 (Extended Kalman Filter — EKF) algoritmusa. Az algoritmus alaplépéseiben
megegyezik a linedris esetben alkalmazott sztir6korrel, csak alkalmazas eldtt a rendszert
linearizalni kell. A linearizalashoz a meg kell hatarozni a rendszer matrixok (A, B, C) Jacobi-
matrixat (G és H). A Jacobi-matrixok olyan linearis kozelitést adnak a rendszerrél, amelyre
kielégité pontossaggal alkalmazhat6 a KF algoritmusa. (Thrun, Burgard és Fox 2005.)

Egy masik lehetdség a nemlinearitasok kezelésére az tigynevezett Unscented Kalman
Filter (UKF) algoritmus, amely magyar forditasat nem nagyon hasznéljak, de valami olyasmi
lehetne, hogy ,.elére nem meghatarozott Kalman-sziir6”, mely a technikdjara utal, de inkabb
UKF-ként fogok ra hivatkozni. UKF esetében nem torténik linearizalas, ezert dsszességében
pontosabb eredményre képes az EKF-nél. Az algoritmus alapja az unscented transzformécio,
amely az allapottérben meghatérozott sigma-pontokat valaszt és ezek alapjan becsili a
nemlinearis fliggvények hatasat. (Panigrahi és Bisoy 2022.)

A korébban is hasznalt tanulmanyok kozil példaként hoznam Madhloom, Raheem és
Kareem (2022.) munkajat, akik pozicidbecslére hasznaltak egy Kalman-sziir6t, ahol az els6
fazisban kerek enkddereket, a frissitési fazisban gyorsulasmérét hasznaltak. A sziir6kor
alkalmazasaval 0,2 m pontossagot értek el kiilonboz6 kornyezetekben. Li, Su és Yang (2019.)
is hasonloan az alap Kalman-sziir6t hasznaltak munkajuk soran, itt a mozgasmodell
odometriaval tdmogatott IMU szenzorral valosult meg. A frissitési fazishoz itt LiDAR-t
hasznaltak, ahol a pozicionalasi hiba 0,1 m kordl alakult. Yu és Jiang (2020.) mar az EKF

algoritmust hasznalték, ahol szintén odometria és IMU volt az elsé fazisban, mig a mérési
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modellt kameraval val6sitottdk meg. Liu és mtsai. (2022.) EKF-et hasznél, IMU és odometria,
valamint 3D LiDAR alkalmazasaval, melyet késobb Monte-Carlo lokalizacié sorén
hasznositanak, itt a pontossaguk 0,02 m kéral alakul. Mu és mtsai. (2020.) pedig UKF és EKF
algoritmust is hasznal, az eddig emlitett szenzorok mellé még egy mélységi kamerat is
alkalmazva. Az EKF algoritmusuk hibaja 0,083 m kornyékén alakult (X irdnyban), mig
ugyanezen érték UKF haszndlata esetén 0,036 m, tehat jelentds kiilonbségek vannak az
eredményben.

Az el6z6ek mellett Margin, Brito és Todt (2019.) a szenzorflzios algoritmusok kerekes
mobil robotokon val6 lokalizaciojaval kapcsolatosan készitett egy kutatast arrdl, hogy a kutatdk
az elmult harminc évben milyen tanulmanyokat készitettek a téméaval kapcsolatban. Ez
megmutatja, hogy magasan a Kalman-sziiré a legmagasabb aranyban alkalmazott algoritmus.
Huggi és mtsai. (2021.) IMU és GPS adatokat fuzionaltak mobil robotok esetében, Kalman-
sziir6 alkalmazasaval. Az adatok feldolgozasara szintén MATLAB-ot hasznaltak, amely ebben
a dolgozatban is alkalmazott. Khairandish és mtsai. (2023.) két IMU és enkoder segitségével
vald@sitottak meg egy olyan multimodellti Kalman-sziir6t, mely hasznal EKF-et és UKF-et is, 4
kerek{i mobil robot esetében. Az altaluk fejlesztett algoritmus performancidja jobb volt, mint a
hasonld, kulon-kilon alkalmazott Kalman-sziir6s technoldgiak.

2.2.3 Tovéabbi modszerek

Ugyan a Kalman-sziir6 magasan a legnagyobb aranyban alkalmazott szenzor-fUzids

algoritmus, szdmos mas algoritmust is hasznalnak mobil robot lokalizacid6 megvalositasahoz.

Ezt az éllitast erdsiti a 7. dabra is, mely szdzalékos aranyban mutatja az alkalmazott

W Weighted average 4.11%
M Rule-based 1.03%

technoldgiakat.

Rough set 0.26%
Probabilistic 1.80%
W Particle filters 4.88%
M Neural networks 4.11%
Monte Carlo 2.83%
W Markov 1.29%
M Kalman filter 1.62%
Hough transform 0.77%
Genetic algorithm 0.51%
M Fuzzy logic 9.51%
W Dempster-Shafer ﬂ
Behavior-based 2.31%

M Bayes-estimation - 6.17%

7. &bra Az alkalmazott szenzorflzids algoritmusok megoszlasa a mobil robotok lokalizacioja
esetében. Forras: Magrin, Brito és Todt (2019.)
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Az abrérol azonnal leolvashatd a Kalman-sziird egyeduralma, melyet kiegészit
kortlbelil 10%-o0s hasznalati arannyal az elmosodott halmazok logikajat hasznalo,
szabalyzasoknal gyakran alkalmazott Fuzzy logika. A Fuzzy szabalyrendszer kdnnyen
alkalmazhat6 és programozhaté algoritmusokat biztosit, ahol a felhasznalé heurisztikus médon
alkot egy szabalyrendszert tagsagi fuggvények segitségével. A Fuzzy logika empirikus
megkozelitésben kénnyen jo eredményt adhat, de megfogalmazasa joval egyszeriibb a Kalman-
szlironél. Az egyszerii Bayes-becslo is felfért a dobogéra, mely a Kalman-sziiré alapjaul is
szolgal. Ezek mellett kiemelnék még harom gyakori algoritmust: a neurdlis halézatokat, mely
miikodésének alapja az emberi idegrendszerb6l atvett metodusokat alkalmazésa; a
részecskeszlirdt, mely a szamos lehetséges szcenariot részecskékkel, és azokon végrehajtott
mozgasmodellel reprezental; végiil a sulyozott atlagot, mely egyszerli megkozelitésre vezeti
vissza a bonyolult szamitasokat.

Ha a 2014-2019-es iddszakra gondolunk, és megnézziik a szenzorfiizids algoritmusok
sordn hasznélt szenzorok eloszlasat (8. abra), akkor lathatjuk, hogy az altalam bemutatott

szenzorok (2.1 fejezet) mind eldkeld helyen szerepelnek.

W Vision 29.41%

B Ultrasound 14.71%

RF sensor 11.76%
W Laser 40.20%
W Infrared
IMU 26.47%
Gyroscope 7.84%
B GPS 25.49%
M Encoder 31.37%
Digital compass 6.26%

W Accelerometer I 1.96%

8. dbra 2014-2019 kozott alkalmazott szenzorok szenzoflizio soran.
Forras: Magrin, Brito és Todt (2019.)
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3. MERORENDSZER ES ADATGYUJTES
Ebben a fejezetben bemutatasra keriil a megépitett mérérendszer, az 6sszes kiszolgalo
egységével egyiitt, valamint bemutatom az adatgylijtés folyamatat és a hozzatartozo
programkodokat. Részletes bemutatast keszitek az alkalmazott szenzorok pontos tipusairdl, a
1épésekrdl, amelyeket el kellett végezni a mérés megvaldsitdsdhoz. Az adatok feldolgozasardl,
alkalmazott képletekrdl, eredményekrdl ebben a fejezetben nem fog sz6 esni, azzal majd a
kovetkezd fog foglalkozni.
3.1 Altalanossagban
A mérérendszer alapja egy, a Ubiquity Robotics altal fejlesztett Magni Silver mobil
robot. Erre a mobil robotra keriltek fel a kovetkez6 szenzorok:
e U-BLOX C94-M8P-3 tipusi RTK-s GPS modul mozg6 allomasa (A
bazisallomas fix helyen, altalaban egy autd tetején kerilt beéllitasra)
e U-BLOX NEO-6 Arduinohoz illlesztheté GPS modul
e XSENS MTi 670 tipust inercialis mérdegység, mely a referencia mozgas
mérését szolgéltatja. (Grund Truth koordinatak)
e 9 darab, 3x3-as elrendezésii ICM-20948 alacsony-koltségli inercialis
mérdegység
Ezek mellett a mobil robotba bal és jobb kerekének motorjaba beépitett kerékenkdder
méri az odometriat. Valamint a kiadott elvart sebességparancsok is régzitésre kertilnek ROS-

on keresztul a cmd_vel topicban.

9. &bra Attekintd kép a megvalositott mérdrendszerrdl
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A 9. 4bra egy attekinté képet mutat a megvalodsitott mérérendszerrél, kiemelve az
altalam raépitett részeket.

A mobil robot vezérlése a Robot Operating Systemben Noetic disztribucidjaval, Ubuntu
16.04-es Linux alapu operacidsrendszerrel valosithatd meg.

Az adatok gyljtésének szamitdsigényesebb része egy Asus TUF Gaming FX505G
laptoppal torténik.

A mobil robottal valé mandverezésre egy Logitech gyartmanya F710-es vezeteknélkuli
kontrollerrel van lehet6ségiink, mely a ROS-on keresztul futtatott Teleoptwist csomag
futtatasaval van lehetdséglink.

Az adatgytjtés a kovetkezo frekvenciakkal torténik:

e Odometria, kerekenkoderek: 20 Hz

e U-BLOX GPS RTK médban: 1 Hz

e U-BLOX M6P GPS Modul: 1 Hz

e XSENS IMU: 100Hz

e 9darab ICM-20948 IMU: 80 Hz

El6szor elég kevertnek tiinik a mintavételezés, de ha megnézziik a limitaciokat akkor

érthetd lesz. A GPS-nek ez a maximalis mintaveteli frekvencidja RTK-s izemmaddban (nélkili
is maximum 5 Hz lenne), igy evidens ennek hasznélata. A méasik pontatlanabb GPS esetében is
ezt alkalmaztam, hogy a GPS modulok illesztve legyenek egymashoz. Az odometria a Magni
robot gyartdi limitacidjat hasznalja, mely 20 Hz, és nem is lehet rajta. Az XSENS IMU 100Hz-
e az adatlapjaban irt stabilan tarthato frekvencia, amely maximalisan ennek 4-szerese is lehetne,
viszont akkor sokkal nagyobb baud-ratere lenne szilkkség. A Grund Truth koordindtaknak
azonban ez a frekvencia is tokéletes. Az dsszerakott IMU tdmbnek 80 Hz volt a maximalis,
odometria sokszorosaval egyenld, de még a rendszer altal éppen elbirt frekvencia, itt ugyanis a
9 IMU adata egy csatornan keresztil folyik at, tehat ez a mintavételezés 9-szer 80, azaz 720
Hz. Mivel egyenként 9 ,tengelyes” IMU-krol beszélink, valamint idObélyeggel és par
kiegészité adattal minden iizenetet ellatunk, igen nagy teljesitményre késztetjik igy is a
laptopot. A /cmd_vel topic rogzitése (mely majd a mozgasmodellt adja a feldolgozas esetében)
75 Hz-el valdsult meg.
3.2 Ubiquity Robotics — Magni mobil robot

Az Ubiquity Robotics Magni mobil robotjaval valdsult meg a kutatasi folyamat mozgo
adatgytijtés része. Ebben a fejezetben bemutatom mit érdemes tudni magérol a robotrol, illetve

milyen megoldasokat hasznaltam a mérési rendszer kiépitéséhez a mobil roboton.
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A robot alaprajza a 10. abra alapjan alakul, lathaté az abran a befoglal6 mérete mm
mértékegységben: 417,4 x 439,09 x 265 mm (sz/h/m). Kompaktsdga miatt az egész

mérérendszer egy autd csomagtartdjaban elfér, és konnyen szallithatd a mérési terepre.
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10. &bra A Magni robot befoglald méretei és alaprajza Forras: Ubiquity Robotics (2022.)

A robot maximalis teherbirdsa 100 kg, melynek természetesen a kbzelébe sem kerliltem
a mérés soran, kiszolgald egységekkel maximum 2 kg-mal terheltem meg a robot 13,5 kg
(akkumulatorok nélkdli) alapsulyat. A meghajtasa 2 darab 200 W motorral torténik,
differencialis hajtas formajaban, mellyel maximalisan 1 m/s sebességet tud elérni, amely egy
szoftveres limit&cid, a motor természetesen ennél nagyobb sebességre is képes. A robotban két
sorba kotott 12 VV-os 7 Ah-s akkumulatorral van szerelve, igy 24 V-os rendszerrel dolgozik. Az
alapbdl elhasznalt kimenetek mellett sok szabad 12 V-0s és 5 V-0s kimenettel is rendelkezik a
kiszolgalo egységek taplalasara. A robotra egy kamera — egy Raspberry Pi Camera Module V2
— és 5 ultrahangos tavolsagérzékel6 (HC-SR04-es tipusu) is fel van szerelve, de ezek nem
kerlltek felhasznalasra. A robot rendelkezik egy Raspberry Pi 4-es szamitdgéppel is, melyet
egy 4 magos ARM A9-es processzor hajt meg. Az operacids rendszere a korabban emlitett
Ubuntu 16.04-es szoftver, melyre a ROS Noetic disztribucidja is fel van telepitve. Tovabbi USB
¢és Ethernet portok is talalhatdak a szamitogép oldalan a megfelel6 kommunikacios protokollok
alkalmazésara a szenzorok esetében.

A robot sebessége 0-1 m/s intervallumon, szdgsebessége 0-0.5 rad/s intervallumon
allithato, mely alapvetden a programkodban megadott értéket veszi fel. A mérés kezdésekor a
Teleop Twist Keyboard csomag teleop_twist_keyboard.py fajljat futtatva billentytlizet
segitségével vezethetjiuk a robotot, és kilon allithatjuk a sebességet. Ez a konstrukcio nem tdl
elény0s abbol a szemszogbdl, hogy a billentylizet gombjai kétallapotiiak (vagy be van nyomva,
vagy nem), mely nem tdl sok gyorsulasi és lassitasi lehet6séget biztosit a robot szamara, amely
kedvezdtlen IMU-k hasznalata esetében. Ezt kikiiszobolendd beszerzésre keriilt egy Logitech
F710-es Kontroller vagy Joystick, amely analog karja 10 részre osztja a gyorsulasi tartomanyt,

igy azt billegtetve folyamatos gyorsulast és lassulast érhetiink el a robottal, amely folyamatosan
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,»mozgasban tartja” a gyorsulasméré szenzorokat, amelyek az IMU-ba vannak integralva. A
magni_teleop konyvtarban taldlhatd egy logitech.yaml paraméter fajl (1. sz. melléklet), mely
segitségével beallithatd kdnnyedén a maximalis linearis sebesség és szdgsebesség értéke. A
kontroller bal fels6 sarkaban talalhato ,,Deadman switch” gomb megfelel a robotkarok esetében
hasznélatos tarsanak. Ha vezérelni szeretnénk a robotot, azt a gombot mindig le kell nyomni,
és akkor aktivalddik az bal alsé analdg kar. Emellett talalhat6 a kontrolleren a Deadman switch
alatt egy turbé gomb, mely egy gyorsabb vezérlést biztosit, alapvetden 25%-kal gyorsabb,
viszont én ezt teljesen atkonfiguraltam a mellékletben talalhato forraskodnak megfelelen.

A programozés és a robot megismerése soran a leghasznosabb forrds a Magni robot
online dokumentéacidja volt, amely elérheté a Ubiquity Robotics honlapjan. Béarmely
belizemelési gond volt, vagy kérdés merlt fel ezen honlapon mindig gyorsan sikerult valaszt
talalni a kérdésekre. (Ubigiuty Robotics 2022.)

3.3 U-BLOX C94-M8P-3 RTK GPS Modul

A kovetkez6 szenzor, amely a mérérendszerbe keriilt az egy U-BLOX C94-M8P-3-as
RTK-s GPS modul, mely segitségével masodpercenként frissiilve néhany centiméter
pontossagu lokalizaciét lehet elérni.

A szenzor két teljesen ugyanolyan egységgel rendelkezik, melyek kozll egyet
bazisalloméasnak, egyet mozgo6 allomasnak kell felhasznalni RTK-s Gzemmaodban. A szenzor
tipusaban az utolso 3-as szamjegy jelenti, hogy az eurdpai varianst hasznaljuk, amely annyiban
tér el a tobbi varianstol, hogy a két egység kozotti radidhullamd kommunikéacié frekvenciaja
tér csak el. Ennek oka, hogy nincs olyan radiéhullamu frekvencia, amely mindenhol szabadon
hasznalhatd erre a célra. Eurdpéaban a 433 MHz-et hasznalja a modul. A modul alapkoncepcidja
az, hogy a bazisdllomas pozicidja ismert, a mozgdallomas pedig a mitholdjelek és a
bazisallomas relativ pozicioja alapjan képes korrigalni korabbi par méteres pontossagat, par
centiméterre ideéalis, tiszta égi viszonyok kozott. A 11. abran lathatd egy egység
blokkdiagramja, a hasznélathoz a Power interfészek kozil kell az egyiket hasznalni a
tapellatasra. A bazis allomas esetében nem keriil felhasznalasra egyetlen kimeneti adat sem,
csak a két egység kommunikal egymassal, ezért elegend6 egy Power-Bank hasznélata, Micro-
USB kimenettel a tapellatasra. A mozgd allomas esetében a tapellatds mellett sziikség van
adatgytjtésre is, igy itt a Laptopbdl keriil megtapléalasra az egység. Valamint az RTK hasznalat
miatt szilkség van mindkettd Antenna konnektor hasznalatara is, a fels6 az UHF radi6

konnektorra és az als6 a mitholdas vevéegységre. (U-BLOX AG. 2021.)
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11. dbra Az alkalmazott GPS modul blokkdiagramja. Forras: U-BLOX AG. (2021.)

A kovetkezd 1épés a szenzorok konfiguracidja, mely azzal indult, hogy a bazisallomast
megjeloltem, hogy a két kiilonbozé allomas azonosithaté legyen. Ezutan a 12. &brénak
megfelelden a harom csatlakozot be kell kotni. Ezt kovetden el kell végezni, majd kovetni kell
a ,,C94-M8P Application Board Setup Guide” forras utasitasait. (U-BLOX AG. 2017.)

12. 4bra A GPS modul bekotése. Forras: U-BLOX AG. (2021.)

Ha minden sikeres volt, akkor a kék GPS jel LED mellett a mozg6 allomason idénként
fel kell villannia a zéld LED-nek is, amely az RTK-s korrekcios jelek sikeres fogadasara utal.

Ezutan a mozgé allomas teljesen készen all a munkara, viszont a bazis alloméasnal a
konfiguracio egy részét minden meérési helyszinen meg kell ismételni, mivel a fix pozicijat a
modulnak ki kell mérni, a csak Windows operaciés rendszeren elérheté U-BLOX U-Center
szoftverének segitségével. Ez a mivelet 5-10 percet vesz igénybe, ahol a survey-in
algoritmussal sulyozott atlagot szamit a program a mért poziciokra az emlitett id6tartamban.
Be kell allitani a fent emlitett id6korlatot, és egy tavolsagkorlatot is, amely terepfliggd, 1-2 m
kozott lehet optimélisan, €s mindkettd teljesitésével 1ép ki a konfiguracids algoritmusbol,
meghatarozva a fix poziciot. Ezutan a GitHubon elérhet6 egy —a GPS modulhoz tartoz6 — ROS

driver (KumarRobotics/ublox), amellyel majd az adatgyiijtést valosithatjuk meg. Itt allithatjuk
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be a pontos tipust, és irhatunk egy szkriptet (mely a 3.6-0s fejezetben keriil bemutatasra), amivel
az szenzor mérését fogadni és menteni tudjuk.

A mérokor referencia koordinatait (Ground Truth koordinatdk) ezen GPS segitségével
fogom megkapni, hiszen pontossdga néhany centiméterre tehetd, tiszta ég alatt referencia
mérések sorozatdval akér 1 centiméteres pontossagot is sikerult elérnem. Ezért joggal
foglalhatja el a referencia koordinata szerepét interpolacio segitségével.

3.4 UBLOX NEO-6M GPS Modul

A Kalman-sziir6 megfigyelésmodelljeként pedig egy olcso, akar mar 2-3 ezer Forintos
Osszegért beszerezhet6 UBLOX NEO-6M GPS modult fogok hasznélni. A referencia pontokkal
végzett mérések alapjan a pontossag kordlbell tlagosan 1,7 méter volt. Azonban a sz6ras még
szabad ég alatt is jelent6snek bizonyult, idénként 3-4 méteres eltérést is mutatott, amit
alkalmanként 0,5 méteres pontossagu értékek ellensulyoztak.

A modul hardveres beépitése igen egyszertien adddott, csupan a kék tabla aljan (13.
abra) taldlhaté 4 csatlakozét (VCC, RX, TX, GND) Kkellett egy Arduino NANO-ba
csatlakoztatni, amely ezutan soros porton kildte kortlbelul 1 HZ-el a GPS koordinatakat a
mérokor felé. Ezaltal az RTK-s GPS beszerzési koltségenek kevesebb mint 10%-aért
rendelkezésre allt ez a pontatlanabb, de reményeim szerint egy Kalman-sziiré alkalmazasa utan

mar hasonld pontossaggal rendelkezé GPS-es lokalizacios megoldas.

13. &bra A NEO 6M GPS modul antenndjaval Forras: Techfun (2024.)

Ugyan majd a kovetkez6 fejezetben lathato lesz, hogy alkalmazasra keriil egy ESP-32-
es mikrovezérld is, azonban mégis ennek kiilon mikrovezérlt hasznaltam. Az ESP 9 IMU
adatat fogadja és tovabbitja, hatalmas sebességgel, és a tulterhelést szerettem volna elkertlni,
valamint a térbeli poziciokiilonbségbdl is adodik, hogy nem lehetne 1 mikrovezérldvel

megoldani a problémat, hiszen az IMU-k és az ESP magasan, a robot tetejen vannak, mig a
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GPS-ek inkdbb a robot aljan helyezkedtek el (ennek oka legféképp az IMU-ban 1év6
magnetométer zavarjeleinek kikuszobolése.)
3.5 Inerciaméro egységek

Az inerciaméro egységek koziil ugyan két kiilonbozo tipusu keriil felhasznalasra, mégis
ebben a fejezetben azok kdzdsen kerulnek targyalasra, alcimek alatt. Erre azért van sziikség,
mert fontos szempont a két szenzor egytengelyliségének biztositasa, valamint a megfeleld
tengelyallasok (16. abra) biztositasa a pontos mérések elvégzéséhez. Ezért a 3.4.1-es fejezet az
XSENS MTI-670, majd a 3.4.2-es fejezet az ICM-20948-as szenzorok altalanos bemutatasarol,
konfigurécidjarol, valamint a mérés és adatgytijtés folyamatardl szol. Majd ezek utan egy kdzos
fejezetben (3.4.3) kerll targyaldsra az a 3D nyomtatott tartd, amely a két feljebb
megfogalmazott kdvetelményeknek eleget tesz, valamint védelmet is nydjt a szenzoroknak.
Ebbe az egységbe kerll majd beépitésre az ICM szenzorok pillanatnyi értékét a Laptopra
kozvetité ESP-32-es mikrovezérlo is.
3.5.1 XSENS MTI-670 IMU modul

A kovetkez6 szenzor, amely felszerelésre keriilt az egy XSENS MTI-670-es 9 tengelyes
IMU, amely kompaktsaga (befoglalo méretei 28mm x 31,5mm) mellett nagy pontossaggal
rendelkezik. Adottak tehat a harom tengely mentén a gyorsulds, a sztgsebesség és a
magnetométer adatok. Kis mérete ellenére ara korilbelil 5-600 ezer Forint k6z¢ tehet, mig a
3.4.2-es fejezetben alkalmazott szenzorok esetében az &r minddssze néhany ezer Forint. Eppen
ezert az alkalmazott rendszer referencia-koordinatainak mérését ez a szenzor fogja végezni,
vagyis a szenzorfazidban ezek az adatok nem vesznek részt, hanem pontos pozicidként fognak
szamitani. A 14. abra mutatja be a szenzor kinézetét, lathato rajta a specialis csatlakozo, melyrél

a kovetkez6 bekezdésben ejtek szot. (Xsens Technologies B. V. 2020.)

14. dbra Az XSENS MTI-670 felulnézeti abraja. Forras: Xsens Technologies B. V. (2020.)

Az IMU-hoz a gyarto készitett egy fejlesztéi készletet, mellyel konnyen lehetne
csatlakoztatni a szenzort szamitogephez, de ez tovabbi sok szazezer Forintba kertlt volna, igy
olcsébb megoldasként a szenzort 6nalléan haszndlom. Azonban ezekhez is sziikség volt

kiegészitd egységekre, valamint forrasztasra és szerelésre. A két beszerzendd eszkoz koziil az



27

elsé a CA-MTI-FLAT Ribbon Cable volt, amely gyakorlatilag egy csatlakozd, mely egyik fele
a szenzorban talalhaté pinekbe keril, a masik fele pedig szabad kivezetésként, majd a masodik
eszk6zh6z csatlakozik. A masodik eszkdz pedig egy MIKROE-483 USB-UART
kommunikacié konverter. A plusz koltség ennek a két eszkdznek a megvasarlasaval 400 ezer
Forint helyett 15 ezer Forintra és egy kis szakmai munkara csokkent, mert ebben az esetben
nem olyan egyszerii az Osszeszerelés, mint ha a Development Kit-et hasznaltam volna. A
kabelbdl négy kivezetést, pontosan a VIN tapfesziiltséget, a GND foldelést, és az RX, TX
Kivezetéseket — melyek a soros porton torténé kommunikacios protokoll vezetékei — kell a
konverterbe forrasztani. A dokumentacio alapjan a hasznaland6 kivezetések az 1-es, 2-es, 15-
0s és 16-0s. Egy elég érdekes probléma is itt deriilt ki, hiszen alapvetéen egyféle kabelkiosztast
lehet talalni az szenzor adatlapjan, de hosszas férum béngészés utan kiderult, hogy a CA-MTI-
FLAT kébelbdl kétféelét gyartanak, és igazdbdl nem nagyon lehet megkiilonbdztetni Oket,
kiilsére pont ugyanolyanok, viszont a 15. dbrval és az 1. tablazattal szeretném bemutatni a
problémat, amely végul egy olyan gondot generalt, amit csak egy segit6kész Movella-s (az
XSENS-et gyartdé cég) munkatars segitségével sikerilt elharitani, tébb hetes levelezéssel és

hibakereséssel.

bl b2 b3 ba b bé b7 b8 b1 b2 b3 b4 b5 b6 b7 b8
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15. dbra A Két CA-MTI-FLAT kébel kiosztasa, baloldalon a Phoenix, jobboldalon a HSF
tipusaval. Forras: Movella (2020.)

Pirossal ki is emelték ebben a forrasban, hogy mire kell figyelni. A tablazatban pedig

ezt meg is erdsitem.

1. téblazat Kivonat a Phoenix és HSF csatlakozok szamozasabdl. Forras: Movella (2020.)

Vezeték Azonosito Phoenix Vezetékszam HSF Vezetékszam
VIN al 1 2
GND a2 2 1
UART_RX a8 15 16
UART_TX b8 16 15
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Lathato tehat, hogy a két tipus kozott a csatlakozdk kialakitdsa miatt VIN pozitiv
tapfesziiltség, ¢s a GND foldelés, valamint ennek megfeleléen az UART két vezetéke is fel
vannak cserélve. Mivel a rendelés soran semmi megkulénboztetésre utald jel nem volt, s6t arrol
sem volt informacié, hogy ez a kettd lehet kiilonb6z0 is, igy a szenzor belizemelése
hosszadalmasabb volt, mivel folyamatosan kontakthibara utalo jelek voltak. Természetesen a
véddaramkorok egy ilyen dridga szenzorban megvédik a szenzort az esetlegeS rossz
bekdtésektol, igy a bosszusagon kiviil mas kar nem keletkezett.

Ezt kdvetden a szenzorhoz tartoz6 MT Software Suite elnevezésii szoftver és az adatlap
alapjan mar sikertlt kénnyen konfiguralni az IMU-t, beallitani a megfelel6 kimeneteket,
melyek alapjan majd rekonstrualni lehet a robot allapotait. Fontos Iépés volt itt is a mintavételi
frekvencia beallitasa, melyet az alapértelmezetten beallitott 200 Hz-r61 a felére csokkentetettem
az kommunikécio tulterhelésének elkertlése céljabol. A kovetkezo 1épés itt is a megfeleld6 ROS
package letdltése volt, illetve annak betizemelése. A hozza tartozé csomag az XSENS MTI
Driver package volt. A baud rate-t 921600 baud/s-ra allitottam, valamint beallitottam a
rogzitésre keriil6 topicokat is. Ennek a forraskodja megtalalhato a 2. szamu mellékletben.
3.5.2 ICM-20948 IMU témb

Végiil, de nem utolso sorban az 9 darab alacsony koltségii ICM-20948-as IMU-bol allo
egyseg kerll bemutatasra. A hasznalt szenzor adatlapja a ,,vilag legalacsonyabb fogyasztast 9
tengelyes Mikro-Elektro-Mechanikai rendszerii mozgaskovet6 eszkoze”-ként hivatkozik a
szenzorra. Az ara egy darab szenzornak 3000 Forint alatt van, tehat 6sszehasonlitva a masik
IMU-val (XSENS) jogosan nevezhet6 alacsony koltségiinek. Egy egységbe szerelve harom
oszlopban és harom sorban 6sszesen 9 darab ilyen szenzor ker(lt elhelyezésre. Egy pontosabb
mérés kialakitasa miatt volt sziikség tobb szenzorok hasznalatara, hiszen azért nem csak arban,
de pontossagban is elmarad a szenzor a XSENS-eshez képest. Ami egy kisebb problémat
okozott, és figyelmet érdemelt az a két IMU szenzor tipus kdzotti egytengelyiiség biztositasa,
valamint a tengelyeltérések, mely a 16. abrarol leolvashatd. (InvenSense 2021.)

Az abrardl lathato, hogy megfeleld forgatassal biztosithato a kozos tengelyhasznalat. A
masik problémat pedig a kovetkezd fejezetben bemutatott 3D nyomtatott tartd fogja megoldani,
amely egymas folé, de az X-Y sikon ugyanabba a pozicidba és orientacidba helyezi a két IMU-

modult.



16. abra Bal oldalon az XSENS tengelyelrendezése minden szenzorra Forréas: Movella (2020.),
kozépen az ICM giroszkop és gyorsulasméro elrendezése, jobb oldalon az ICM magnetométerek
tengelyelrendezése. Forras: InvenSense (2021.)

M¢ég mieldtt azonban attérnénk a tartora, az IMU tomb adatgytijtésének folyamata keriil
bemutatadsra. Az IMU tomb adatait egy ESP-32-es mikrovezérlé fogadja, és tovabbitja a
laptopra a /imu topicban, 2 millié baud/s baud rate-l. Erre a hatalmas kiildési sebességre az
Osszességében 720 Hz-es mintavételezés miatt van szilkség. A fogadas utan pedig 9 darab
vesszOvel elvalasztott adatfajl (.csv) keriil generalasra. Ennek a forrdskodja a 3. szamd
mellékletben talalhatd meg, mig a mérés elinditasa a korabban mar hivatkozott 2. szamu
melléklet mésodik blokkjaban talalhaté meg.

3.5.3 3D nyomtatott tart6

Az Osszesen 10 darab IMU-nak tehat 3D nyomtatasra ker(lt egy tartd, mely biztositja

az egyez0 tengelyallasokat, valamint kialakitasdbol adéddan egy sikban, egymas felett helyezi

el a két egységet. A 17. abra mutatja be a tartd 3D modelljét.

17. dbra Az IMU tartok 3D modellje
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A fels6 rész kozepén talalhato harom furaton keresztiil fogatom fel M2x40-es miianyag
csavarral az XSENS IMU-t mig alulra kerdl a témb. Az alsé résszel csatlakozik a tart6 a
robothoz, a jobb oldali kinyulo rész pedig az ESP-32-t tartalmazza, mely a tdmb meréseit
fogadja és tovabbitja a Laptop felé.

A valbsagban pedig Osszeszerelés el6tt a 18. &bra mutatja be a kész aljat és tetejét
0sszevagva, az IMU modulokkal. Balrdl a témb, jobbrol az XSENS.

18. &bra Az IMU modulok és tartdjuk szétszerelve

3.6 A merés menete

Ebben a fejezetben kerll bemutatasra egy mérési szcenario teljes menete. Majd abran
keresztlil bemutatasra keriil a mérérendszer kiilonbozd talajtipusokon, végiil egy altalanos
osszefoglal a merés sordn készilt fajlokrol.

Els6 1épés mikor megérkeztem a helyszinre az RTK-s GPS bazisalloméas koordinatanak
survey-in modszerrel torténd kiatlagolasa. A kovetkezd 1épésben a Magni robot bekapcsolésa,
a Laptop és az USB portok dsszekdtése kdvetkezik, majd tobb perces varakozas, mire a GPS
két egysége felveszi egymassal a kapcsolatot, és elkezdddik az RT korrekcio. Ezt kovetden
futtatasra kertl a start_sensors.launch fajl, mely a 2. szama mellékletben megtalalhaté. Ez a
launch f4jl elinditja a szenzorok publikalasat a megfeleld topicokba, és ezaltal ellendrzésre
kertilhet minden szenzor miikodése. Ezt kovetden egy par soros szkripttel elinditottam a mérést,
a szkript tulajdonképpen harom részbol all, elészor a 3. szamu mellékletben talalhatd
main_imu.py fajlt inditja és legeneralésra keril a 9 darab .csv fajl, valamint elinditja a rosbag-
elést mind a Laptopon, mind a Magni roboton.

A mérés soran célnak tliztem ki, hogy a lehetdségeket tekintve minél tobb talajtipuson
szeretném végezni a kiillonbozé mérési szcenariokat. A mérdrendszert alkalmaztam

macskakovon, fuivon, aszfalton, szantofoldon és homokon, a 19. abra ebben a sorrendben
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abrazolja a rendszert. A talajtipusoknak majd a feldolgozés reészben lesz egy nagyobb szerepe,
ahol klasszifikacios (osztalyozds) neuralis haldzatban keriilnek alkalmazasra.

19. &bra A mérdrendszer kiilonbozé talajtipusokon

A vizsgalddas sordn Osszesen 45 mérési szcenariot készitettem el, darabszamra
kordlbelll ugyanannyit minden tipusd talajon. Minden szcenarié esetében elkészilt 11 darab
fajl (9 darab .csv és 2 darab rosbag), melyeket strukturaltan mappaba rendezve mentettem el,
és a kovetkez6 fejezetben feldolgozasra kertltek.
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4. MERESI ADATOK FELDOLGOZASA ES KIERTEKELESE

Ebben a fejezetben a mérési adatok feldolgozésanak algoritmusai, modszerei keriilnek
bemutatasra, valamint a kapott eredmények performancidjanak kiértékelése is megvaldsul.
El6szor a mérés soran készitett fajlok kibontasat, el6feldolgozasat fogom bemutatni, ezt koveti
egy altalanos Kalman-sziiré implementacioja, majd a szlir6 optimalizalasat fogom bemutatni
részecske-raj optimalizacios (PSO) algoritmus segitségével. Ezutdn bemutatom az
optimalizacio eredményét, majd atlagos zajmatrixokat szamolok adott talajtipusokra az
optimalizalt eredményekkel. Ezutan létrehozok egy klasszifikalds neuralis haldzatot, ahol az
IMU adatokat felhasznélva probalom osztalyozni a talajtipusokat, és a neurdlis héalozat
kimenetének segitségével bedllitom a zajmatrixokat talajtipusnak megfeleléen, mely a
késdbbiekben akar valds idejli lokalizacio esetében is alkalmazhato lesz.

Az adatfeldolgozasi rész Matlab R2022b verzidjaval valosult meg, melyhez egyetemi
licencen keresztil jutottam hozza.

4.1 A mérés soran mentett fajlok kibontasa és konvertalasa

Ebben a fejezetben bemutatasra ker(l, hogy hogyan lett a korabban méar emlitett, minden
mérés soran legeneralt 11 fajlbol (9 IMU adat, laptop és magni bag fajlok) szdamomra
hasznosithatd formatumban, rendezve elmentve a mérési adatok, szenzoronként
kllénvéalasztva.

A Matlab tdmogatja a rosbag fajlok kibontasat, csupan a select fuggveény futtatasaval
kivalaszthatjuk a kivant topicot, majd a readMessages fliggvény segitségével az 6sszes erre a
topicra érkez6 lizenetet kiolvashatjuk. Ha megvan az tizenetek kiolvasasa, akkor mar a Matlab
az egyes lzeneteket automatikusan felosztja olyan mezdkké, mint példaul GPS esetében a
Latitude vagy Longitude mezdk, valamint, ha az lizenethez tartozott idobélyeg, az is itt
megjelenik sec és nsec formatumba a szekundum és nanoszekundum mértékegységekre utalva.
Ezutdn egy egyszerli for ciklussal kimenthetiink mindent, ami szamunkra sziikséges. A 20.
abran lathaté Osszefoglalva az eddig emlitett forraskddrészlet egy példan keresztiil, a teljes
forraskod pedig a 4. szamu mellékletben talalhato. A kodrészlet végén a save fliggvénnyel

elmenthetjik a kivant formaban a mérési adatokat.
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robot_bag = rosbag(robot_bag_path);
cmd_vel_topic = select(robot_bag, 'Topic', '/cmd
cmd_vel _msgs = readMessages(cmd_vel _topic, 'DataFormat’, 'struct');

for i = 1l:num_msgs

time = cmd_vel_topic.Messagelist.Time(i);
sec = floor(time);

nsec = round((time - sec) * 1e9);

cmd_vel_data(i).Sec = sec;
cmd_vel clata(i).Nsec = nsec;

% Linear Velocity

cmd_vel_data(i).Linear. cmd_vel _msgs{i}.Linear.X;
Y

% i
cmd_vel _data(i).Linear.Y = cmd_vel_msgs{i}.Linear.Y;

cmd_vel_data(i).Linear.Z cmd_vel _msgs{i}.Linear.Z;

Angular Velocity
cmd_vel_data(i).Angular.X = cmd_vel_msgs{i}.Angular.X;
cmd_vel_data(i).Angular.Y = cmd_vel_msgs{i}.Angular.Y;

cmd_vel_data(i).Angular.Z = cmd_vel _msgs{i}.Angular.Z;

end
save(fullfile(save_folder, 'cmd_vel data.mat'), 'cmd_vel _data');

20. &bra Részlet a convert_bag_to_struct.mat fajlbdl

Ezt a kodrészletet lefuttattam minden szcenarié esetében, a /cmd vel, az
/ublox_gps_node/fix, a /gps_data, az /xses_imu_mag_data és az /xsens_imu_data, topicok
esetében is. Ezt kovetden a jelenlegi munkahoz kapcsoléddan minden adatok kimentettiink a
bag fajlokbdl, és 1étrejott 6sszesen 5 darab .mat kiterjesztésii Matlab adatf3;l.

Az IMU toémb esetében a korabban emlitett médon 9 darab .csv f4jlt generalok, amely
eléfeldolgozasa eltér az eldbbiekben bemutatottaktol. Ebben az esetben egy egyszerii
tablazatbeolvasassal (readtable fiiggvény) letudhatjuk a feladatot. Mivel itt a fajl felépitését (a
korabbi fejezetnek megfelelden) sajat keziileg irtam, igy itt mar az adott mezd8k a szamomra
kivant struktirdban vannak, egy egyszeri mentéssel mar meg is kaptuk a kivant .mat
kiterjesztésti Matlab adatfajlt. Ebben egy dupla for ciklust alkalmaztam, az els6 a szcenariokon
megy Vvégig, a masodik pedig a 9 csv fajlon.

Ezutan az ebben a dolgozatban hasznalt 6sszes mérési adat rendelkezésre all, megfeleld
strukturéaban, sajat mappaba mentve megtaléalhato, és elindulhat az adatfeldolgozas valodi része.
4.2 Referencia koordinatak kiszamitasa (Ground Truth)

Még mieldtt a Kalman-szlirére ratérnék, ebben a részben bemutatom a performancia
értékelésre szolgalo referencia koordinatak — azaz Ground Truth — koordinatdk meghatarozasat.

A legpontosabb mérést szamomra az UBLOX RTK-s GPS modulja szolgaltatta, igy
annak koordinatait veszem alapul. A munkam soran tobbszor eldkeriil a GPS koordinatak
hosszUsag mértékegységre vald valtasa, amely bemutatdsa is ebben a részben torténik.
Inicializalaskor az els6 GPS koordinatat veszem alapul, és annak megfeleléen veszem fele a
konverzids-ratat a két egység kozott. Tehat az elsé adatpont szélességi (latitude) és hosszisagi

(longitude) koordinatajat hasznalom a ref latitude és ref longitude koordinatak
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meghatarozasédhoz. Az ismert kozelitd érték a szélességi fok méterbe torténd atvaltasa esetén,

mely konstans értéknek tekinthetd: 111320 [;]
A hosszusagi fok esetében mar nem beszélhetiink a kozelit értékrél konstansként,
mivel a hosszsagi koroknél a tavolsag nagysaga mar fiigg a szélességi kor értékétdl is, ezért

erre az alabbi képlet hasznalhato:
111320 - cos(lat) [—] 1)
m

ahol a lat a szélességi koordinatdja az adott pontnak, fok mértékegységben. A
konvertalasra a kovetkezé kodrészletet (21. abra) hasznaltam, ahol a gps_x és gps_y valtozokba
mentettem a robot pozicioit méter mertékegységben, alaphelyzetben origébdl kiindulva.

ref_latitude = gps_latitudes(1);
ref_longitude = gps_longitudes(1);

meters per _deg lat = 111320;
meters per_deg lon = meters_per deg lat * cosd(ref_latitude);

gps_x = (gps_longitudes - ref_longitude) * meters_per_deg_lon;
gps y = (gps_latitudes - ref_latitude) * meters_per deg lat;

21. abra A GPS koordinatak konvertalasa méter mertékegységbe

Ezt kovetden, mivel a Kalman-sziiré kimeneteként Gsszességében a cmd vel topicra
érkezett adatcsomagok szamanak megfelelé allapot (x, y, ) fog rendelkezésre allni, a hiba
szamitasahoz a Ground Truth koordinataknak is ilyen hossz( tombot kell alkotniuk. Ezt linearis
interpol&cio segitségevel értem el, ahol a végen koordinatdkban kaptam meg a Ground Truth

GPS értékeket. Ezt a 22. dbra kodrészlete szemlélteti:

num_gps_points = length(gps_latitudes);
num_cmd_vel points = length(cmd _vel times sec);

gps_indices = linspace(l, num_gps_points, num_cmd_wvel points);

ground_truth_gps lat = interpl(1l:num_gps points, gps latitudes, gps indices, 'linear');
ground truth_gps lon = interpl(1:num _gps points, gps longitudes, gps indices, 'linear');

22. &bra Lineéris interpolacioval megkapott Grount Truth koordinatak

4.3 Kiterjesztett Kalman-sziiré (EKF)

Ebben a fejezetben bemutatasra keriil az elsd kifejlesztett algoritmus, amely egy
Kiterjesztett Kalman-sziir6 (EKF) algoritmus. Ebben a sziir6korben felhasznalasra keriilnek a
mérés soran kiadott sebesség vezérld utasitasok /cmd_vel topichol szarmaztatva, linearis
sebesség és szogsebesség forméjaban, melynek megfeleldje a mentett adatszerkezet linearis
sebességének "X’ komponense, valamint szogsebességének ’Z’ komponense. Ezek az adatok
képezik a mozgasmodell bemenetét. A megfigyelés modell alapjat az RTK neélkili GPS
koordinatak adjak, szelességi és hosszusagi koordinatakkal.
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Elészor bemutatasra keriil a mozgasmodell, majd a megfigyelésmodell, ezt koveti a
szirdkor altaldnos felépitése. Végiil a kdvetkezd fejezetben az algoritmus optimalizalasara is
sor kerdl.

4.3.1 Mozgasmodell

A szakirodalmak két fontosabb mozgéasmodellel foglalkoznak, az egyik a pozicio
bemenetii, mely altalaban enkdder adatokra épiilé odometriaval dolgozik, valamint a sebesség
bemenetii, ahol a linedris és szogsebesség értékek szolgalnak input paraméterként. Ebben a
rendszerben én az utdbbit alkalmaztam, ahol a bemenetek a Joystickkel kiadott vezérld
sebességi parancsok voltak.

Tehat volt két bemenetiink a linearis sebesség X’ iranyu komponensébdl szarmazo
lineéris sebesség komponens, valamint a szogsebesség *Z’ irdnyu komponensébdl szarmazd
szogsebesség komponens, jelik rendre v és w. Ezek mellett bemenetként szolgalt a robot €16z6
allapota, x,_;(x,y,60) jellel és ennek kovariancigja Z,_;, 3x3-as diagonalis matrixként, a
mozgas idétartama dt jellel, valamint a mozgasmodell bizonytalansagat gaussi fehér zajként
figyelembe vevo 3x3-as diagonalis matrix Q jellel.

A fuggvény (modell) kimenete pedig a priori allapotbecslés és a hozza tartozd priori
kovarianciabecslés matrixai lesznek, rendre 3x1-es és diagonalis 3x3-as matrixként.

A differencialis hajtasu mobil robotok esetében a sebesség bemenetli mozgasmodell a
szogsebesség fliggvényében két részre bonthato, igy ez a két eset kilén keriil bemutatésra.

Abban az esetben, ha az adott bemeneti iddpillanatban a szogsebesség értéke nem
nullara (w # 0) adodik, akkor a mozgas koriven teljesiil. E16szor tehat meghatarozandé ennek
a korivnek az pillanatnyi gorbdleti kozéppontja — szakirodalmakban ICC, azaz Instantaneous

Center of Curvature-ként hivatkoznak ra — x és y koordinataval (ICC,; ICC,), valamint a kor

sugara (r). Ennek a hdrom adatnak a kiszdmolasara az alabbi képletek hasznalhatdk:

r= % [m] 2)
ICC, = xpq — 1 *sin(0,_4) [M] 3
ICCy = yu_q +1 - cos(6p—1) [M] (4)

Azt, hogy ez a harom adat pontosan mit is jelent, a 23. abra mutatja be. Az r sugar itt R

jelolessel szerepel.
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Icc(Ice,,ICc,)

Y

0 = X

23. &bra A robot mozgdsdat szemlélteté abra Forras: Han, Choi és Lee (2008.)

Ebbdl a harom adatbol mar szamithatéva valik a priori, vagyis prediktalt allapotbecslés:

ICC, + 1 -sin(0,,_; + w -dt)
Xn =|ICC, —1 *cos(0,_1; + w -dt) (%)
67’1—1 + w dt

Azonban megfigyelhetd, hogy ez egy nemlinearis modell, mikézben az egyszerii
Kalman-sziiré esetében csak és kizardlag linearis esetben miikodik. Ennek kovetkeztében
linearizélasra van sziikség, melyet a jol ismert Jacobi-matrix szamitasaval valosult meg. A
Jacobi-matrixhoz a fent becsult allapot matrixat parcalisan derivalni sziikséges, melybdl
végeredményként az F, allapotatmeneti matrixot kapjuk:

1 0 r - (cos(fp_q1 +w -dt) —cos(6,-1))
F=[0 1 7 -(sin(6,_;+ w -dt) —sin(6,_1)) (6)
0 0 1

A masik esetben, mikor a szdgsebesség értéke nullara (w = 0) adddik, akkor a robot
egyenesen halad tovabb, megtartva korabbi orientacidjat. Ebben az esetben rogton adddik az
allapotbecslés és az allapotatmeneti matrix:

Xp_1 +V *cos(B,_,) - dt]
Xn = |Yn-1+v-sin(fp_1) - dt (7
On-1 ]
1 0 —v -dt-sin(0)]
F=10 1 wv-dt-cos(d) (8)
0 0 1 |

Végil a priori kovariancia becslés meghatarozésa koévetkezik. Ennek egyenlete a
kovetkezo:

S, =F-%, ,-FT+0Q )



37

A mozgasmodell implementacidja pedig a 5. szamU mellékletben talalhato.
Programozasi szempontbol annyi megjegyzést tennék a forrdskodhoz, hogy lebegépontos
szamok a kerekitésekbdl adodo hibak, illetve zajok miatt nem a nulla értéket vettem az
egyenesmozgés feltételének. A modell egyenes mozgasnak veszi azt, amikor a szogsebesség
0.00001 — azaz egy szazezred % — érték alatti, amely a szokvanyos programozastechnikai
eljarés.

4.3.2 Megfigyelésmodell

A megfigyelésmodell kimenetei a posteriori allapotbecslés és kovariancia matrix, mig
bemenetei a priori allapotbecslés és kovariancia martix, a mérési adatvektor ’z’ jellel, amelyek
a GPS koordinatak atkonvertalva sikbeli ponttd (x és y értékek, méter mértékegységben
megadva), valamint a megfigyelésmodell bizonytalansagat figyelembe vevé R, 2x2-es
diagonalis zajmatrix.

Definialni szlikséges a megfigyelési matrixot, mely a H jelet kapta, és megadja, hogy az
allapotvektor mely paraméterei kapcsolddnak kozvetlenil a meréshez. Jelen esetben az
allapotvektor harom paramétert tartalmaz, melyek a robot sikbeli koordinatai, valamint
orientacidja rendre ’x’, 'y’ és *0’ jellel. A megfigyelés GPS koordinatdkon alapszik, melyet
kozvetleniil csak az elsé két paraméterre vonatkoztathatunk, tehat orientacié megfigyelésiink
kdzvetlendl nincs (a mozgés soran azonban kozvetetten tudunk ra kovetkeztetni), ezért a
megfigyelési matrix:

0 0
1 0

A kovetkezo6 1épésben az innovacids kovariancia matrix (S) keriil meghatarozasra, mely

H = [(1) (10)

a priori kovarianciabecslés és a mérési zajmatrix, valamint a megfigyelési matrix segitségével
szamithatd, és megadja, hogy a mérés és a becslés kdzotti eltérésben mennyire lehet megbizni.
Az S matrix tehat egy diagonalis 2x2-es matrix, melynek képlete:

S=H-%,-H" +R (11)

Ezt kovetden a Kalman-erdsités (K matrix) meghatarozasa kovetkezik, mely azt adja

meg, hogy a méresi informacié milyen mertékben hasznélandd az allapot frissitéseére. A K
matrix ebben az esetben egy 3x2-es matrix, mérete egyébként az allapotvektor és a
megfigyelésmodell bemeneti ’z’ vektoratol fiigg. Ha K nagy a frissitést mark&nsabban
befolyéasolja a mérés. A K matrix az alabbi 6sszefiiggésbol adodik:

K=%, -HT-§71 (12)
Még a posteriori becslések elott meg kell hatirozunk az innovacié mértékét is, mely a

ténylegesen mért értékek (z) €s az elore jelzett mérés kiilonbségeként adodik:
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y=z—-H-%, (13)

Ezt kovet6en a kimeneti posteriori becslések mar kénnyen szdmithatok:
Xpn= X, +K -y (14)
$,=(—K-H)5, (15)

A fenti képletbdl eddig egyediil az I egységmatrixrol nem esett szo, amely egy 3x3-as
méretl, a féatloban 1-es, a tobbi helyen 0 értéket felvevé matrix, amely azt hivatott biztositani,
hogy a frissitési miivelet elvégzése soran az eredmény megfeleld méretii legyen.

A megfigyelés modell implementécioja megtalalhato a 6. szamu mellékletben.

4.3.3 Inicializacio, optimalizdlas elotti eredmények

Ebben a fejezetben bemutatésra ker(l az altalanos beéllitasokkal implementélt Kalman-
szlirds algoritmus performancidja a zajmatrixok optimalizalasa eldtt egy altalanos beallitassal.
Mar ennél a megoldasnal is lathatd lesz egy szignifikans eltérés a csupan mozgasmodellt
(odometriat) alkalmazd és a Kalman-sziirt eredmény k6zott. Majd az optimalizalds soran talan
kevésbé latvanyos, de szdmokkal (a hibaérték csdkkenésével) az optimalizalés sziikségessége
is igazolva lesz. A Ground Truth koordinatadk (amihez viszonyitjuk a performanciat) pedig a
korabban emlitett modon keriiltek meghatarozasra.
be, valamint beallitottam egy feltételezett alapkovarianciat, melynek értékei az f6atld elsd két
elemében m? a harmadik elemében rad? mértékegységben a kdvetkezd matrixot alkottak:

1 0 O
o = [0 1 0 ] (16)
0 0 01

A X, matrix tehat azt mutatja meg, hogy mennyire vagyunk biztosak a kezdeti
allapotban. Egy altalanos megkdzelités szerint a fenti értékeket hasznaltam.

Tovéabba sziikséges inicializalni hasonl6 mddon a mozgasmodell bizonytalansagat
figyelembe vevé Q, valamint a megfigyelésmodell bizonytalansagat figyelembe vevé R

matrixot is, melyek értékei a kovetkezéképpen alakulnak:

01 0 0
Q:[o 0,1 0]

0 0 001 (7)
5 0 18
Rz[o 5] (%)

Ebben az esetben minden nemnulla érték m? mértékegységben van, a Q matrix
féatlojanak harmadik elemét kivéve, ami az orienticiora vonatkozik, tehat rad?

mértekegységben van. Ezek az értékek azt feltételezik, hogy a mozgasmodell pontossaga
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nagyobb, mig a megfigyelésmodell, azaz a GPS Aaltal mért értékek pontossaga kisebb,
bizonytalansédga nagyobb értéket vesz fel. Ez a beéllitas jol miikddhet olyan helyen, ahol a kerék
csUszasara kevés esély talalhato, tehat példaul aszfalton, de homokos terepen még eredmények
nélkdl is arra szamithatunk, hogy a GPS értékek pontosabban reprezentaljak a mozgast.

Ezt kdvetden a Kalman-szlir6 algoritmusanak megfelelden futtatasra keriilt a program,
melynek forraskddja a 7. szdmu mellékletben taldlhatd, a lényegi részek pedig bemutatésra
keriilnek. Az elsd 1épés az 1dok normalizélasa volt, mivel a /cmd vel topic a Magni roboton, a
GPS koordinatak pedig a laptopon keriiltek rogzitésre, ezért a rendszeridejiik kiilonb6zo
idéponttal kezdddik, ezért azokat illeszteni kellett egymashoz. Ezt kdvetéen a mozgasok
id6tartamat kellett kivonni egymasbdl, vagyis a /cmd_vel topic két beérkezett Uzenete kozt
eltelt id6t kellett kinyerni, hiszen ez adja majd a ’dt’ paraméter értékét. Ezt kovetden a
mozgasmodell futtatdsaval megkaptuk a priori koordinatakat. Ezutan ellendrzésre keriilt, hogy
a jelenlegi id6pillanat egy kis kornyezetében talalhaté-e GPS megfigyelés, ha nem akkor az
iteracio befejezodott €s nem kertilt frissitésre a pozicid, mert nem volt megfigyelésiink. Abban
az esetben, ha volt megfigyelés, akkor a megfigyelésmodell is futtatasra kertl, és kinyerjuk a
posteriori allapotbecslést. Ha lefutott minden iteracid, akkor a kapott koordinatakat
atkonvertéaljuk GPS koordinatakka, a miiholdképen torténd abrazolas érdekében.

Az d6sszehasonlitdishoz a /cmd_vel topic Uzeneteire kilon is futtatdsra kerll a
mozgasmodell, ezutan atkonvertaljuk 6ket szintén a GPS koordinatak tartoméanyaba. Az igy
megkapott, csak és kizardlag odometriara tamaszkodd gorbe inicializalasra keriilt a Ground
Truth-nak hasznalt pontosabb GPS modul alapjan a kovetkez6 modon: A kezdeti pont ’x’ és
'y’ koordinataja megegyezik a pontos GPS modul els6é mérésébdl adodd GPS koordinatakkal.
Valamint a mérés soran feltételeztem, hogy az els6 néhany masodpercben egyenes mozgas
tortént, vagyis a kezdeti orientacid nem valtozott, igy az elsé 10 lizenetbdl vett mozgas
orientaciojat meghatarozva a kezdeti orientaciot kaptam.

A kovetkez6 abra (24.) mutatja az eredményeket, egy szcenariobdl aszfalton, kék
szinnel a Ground Truth koordinatakkal, sarga szinnel az odometria és piros szinnel a Kalman-
sziirt koordinatakkal meghatarozott trajektoriak lathatok. A képek nagysdga miatt a tobbi
talajtipusrol 1-1 &brat a 8. szdmU mellékletbe raktam, de sajnos nincs lehetdség az dsszes, 46
mérési szcenariordl képet hozni.

Ezen az abréan lathatd, hogy mar aszfalton is viszonylag kdnnyen kettévalik az odometria
a valos és Kalman-sziirt eredményektél. Viszont a Kalman-sziré és a Ground Truth

koordinatak az abran szinte teljesen egybe esnek, de ez a mérték miatt csaldka lehet, igenis van
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hiba, ha majd az odometriat leveszem az abrardl ez jobban fog latszddni. Pontosséagi adatokkal

is késdbb, az optimalizalasnal fogom bemutatni.

Ground Truth, cmd_vel és Kalman-sziirt adatok miiholdképen £ EEE G

Truth adatok
~—w— Kalman sz(irt, optimalizacié nélkilli adatok
cmd_vel adatok

46°22'35.4'N

46°22'35.1"N

46°22'34.8'N

46°22'34 5'N

Latitude

46°22'34 2'N

46°22'33.9'N

20°15'46"E 20°15'47"E 20°15'48'E 20°15'49"E 20°15'50"E 20°15'51"E
Longitude

24. &bra A Kalman-sziirt, a Ground Truth és az odometriai adatok miiholdképen.

A 24. abra és a 8. szamu mellékletek alapjan lathatd, hogy az aszfaltos Uton és a betonos
focipalyan az odometria hasonl6 jellegil, eltérések leginkabb a kanyarokban vannak, az egyenes
szakaszok tartjak a jellegiiket. Ennek oka, hogy ebben az esetben a kerékcslszasok nem
jelentkeznek olyan mértékben a talaj keménysége miatt. Fliben, szant6foldon és homokon a
kerék sokszor egyhelyben forgott sokat a megcsuszasok miatt, igy az odometria jellegben sem
hasonlit a valés mozgasra, mig macskaké folyamatosan dobalta a robotot, melynek
kovetkeztében sokszor ellenkormanyozni kellett, mely latszik is az odometrian.

4.4 PSO-alapu optimalizalt Kalman-sziiré beallitas

Ebben a fejezetben eldszor bemutatasra keriil az optimalizalasi algoritmus (részecske-
raj algoritmus), majd a kiilonboz6 talajtipusokra vett ideélis zajmatrix beallitasok keriilnek
bemutatasra indoklassal. Ezt kdvetden tablazatosan bemutatasra fog keriilni a Kalman-sziirék
performancija.

A részecske-raj algoritmussal megvaldsitott optimalizacié (Particle Swarm
Optimalization, réviden PSO) a szakirodalmi attekintés soran nem kerult bemutatasra, mivel
nem sajat implementaciot készitettem beldle, viszont roviden itt bemutatasra kertil.

4.4.1 A PSO algoritmus altalanosan

A PSO egy optimalizalasi algoritmus, amely a részecskék rajanak viselkedését
utdnozza. Minden részecske egy lehetséges megoldast képvisel, és a térben mozog az optimalis
megoldas keresése soran. Az algoritmus soran minden iteraciéban frissul az ¢sszes részecske
pozicioja €s sebessége harom paraméter figyelembevételével. Az elsé az adott részecske el6z6

iteracioibdl vett mozgasaira szamitott inercia értéken alapszik. A masodik a részecske sajat



41

legjobb korabbi pozicidja alapjan kerll meghatarozésra, mig a harmadik a teljes raj legjobb
pozicidja alapjan adodik. Ezen harom paraméter ered6jébdl képezi az algoritmus a kovetkezd
iteracidban a részecske sebességet. A sokszor hasznalt legjobb kifejezés az algoritmus esetében
egy ceélflggvény segitségevel adodik, mely valamilyen dsszehasonlitason alapszik az elvart és
kapott kimenet kozott, peldaul valamilyen hibafiiggvény hasznalatos erre a célra.

A dolgozatban alkalmazott rendszerben az algoritmus a Kalman-sziiré zajmatrixainak
optimalizalasara kertlt felhasznalasra. A célfuggvény pedig az atlagos négyzetes hiba
négyzetgyokének — talan az angol terminoldgia ismertebb, Root Mean Square Error, azaz
RMSE — kiszdmitasaval kerllt meghatarozasra. Az RMSE meghatarozésa jelen esetben az
alabbi képlet segitségével tortént:

N
1
RMSE = N Z [(xkal,i - xgt,i)z + (}’kal,i - Ygt,i)z] (19)
i=1

ahol N az adatpontok Szama, Xjq; i, Ykai; aZ i. iteracioban vett Kalman-sziirt pozicioértékek
méter mértékegységben, a részecskére jellemz6 zajmatrixokkal x ¢ ;, y4e; 82 i. iteracioban vett
Ground Truth pozicioértékek méter mértékegységben.
4.4.2 A futtatott PSO algoritmus

Az algoritmust 50-es részecskeszammal, 100 iteracidban futtatam, egy tdg R és Q matrix
tartomanyon. Futas utdn megnéztem, hogy mekkora mértékben javult az RMSE érték, valamint
az atlagos abszolut hiba értéke (Mean Absolute Error- MAE). A MAE kiszamitasi képlete:

N
1
MAE = N Z\/ (xkal,i - xgt,i)2 + (3’kal,i - yQt,i)z (20)
i=1

ahol mivel kétdimenzids pontra Euklideszi tavolsagot szamolunk, nem szilkséges
kirakni az abszolutérték jelet, hiszen a tavolsag, amely a gyokfiiggvény kimeneteként adodik
biztosan pozitiv lesz.

A celfuggvényben futtatasra keriil a Kalman-sziir6 a megadott R és Q matrixokkal és
performanciaja meghatarozasra keriil. Az 6sszes iteracio végén elmentem a legjobb R és Q
matrixparost az adott mérési szcenariora. A matrix optimalizal6 Matlab fajl, valamint a
célfliggvény programkodja megtalalhato a 9. szamu mellékletben.

Az optimélis zajmatrixokat a talajtipusok alapjan atlagoltam, az eredmeényeket egy

szemléletes Matlabbal készitett matrixdiagramon abrazoltam (25. abra).
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25. &bra Az optimalizalt Q értékek talajtipusonként

A kép bal oldali oszlopan a Q matrix, a jobb oldalon az R matrix atlagos értékei lathatok.
Mindketté matrix diagonalis, igy az abran csak a f6atlo értékeit tiintettem fel, a tobbi — nulla —
értek fehér hattérrel szerepel. Soronként az egyes talajtipusokat lathatjuk, rendre fii, homok,
macskakd, szantofold és aszfalt kategoriakban. Az eredményekbdl az alabbi kovetkeztetéseket
vonhatjuk le.

Az R matrixokat tekintve az 6sszes mérési szcenariot tekintve nagyjabdl hasonlo lett az
optimalis eredmény, amely logikus, a GPS altal mért koordinatdkat nem befolyésolja a talaj
tipusa. Egyediil a macskakovon kaptam egy kicsivel eltérd értéket, az elsd érték alacsonyabb,
a masodik érték magasabb az atlagosnal, melynek okat én két tényez6ben tudom meghatarozni.

Egyik a kovon valo intenziv razkodas mértéke, mely képes zavarokat okozni. Masik indok
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pedig lehet, hogy a mérés a varosban tortént, és a kornyez6 hazak vagy fak jobban zavarhattak
a GPS-t, mint a tobbi mérés esetében, ahol az alfoldi terepviszonyokat és lehet6ségeimet
kihasznalva mezdgazdasagi teriileteken mértem (a homokot kivéve, amelynél egy szintén
nyitott jatszétéren voltam). Viszont lathatd, hogy az olcsd6 GPS Gsszességeben pontatlanabb,
mint amire eldszor gondoltam az 4ltalanos beéllitasok esetében.

Fiives talaj esetében mindharom Q érték 1 alatt van, alacsonynak szamit az elsd és utolsé
érték, mig a kozépsé magasabb. Ennek oka az lehet, hogy mikor a robot a nagyobb fiiben
elakadt, akkor egyenes mozgassal porgott a kereke. 2D mozgasra ezt levetitve, az egyik tengely
mentén allando értéket kell kapnunk, hiszen abban a sikban nem torténik beavatkozas, hiszen
egyenes a mozgas, mig a masik irdnyban gyorsan elporog az érték, mikdzben a robot
egyhelyben 4ll, igy kialakul erre a tengelyre (jelen esetben ’y’) egy kdzepes mértékii hiba. A
homok esetében a Q matrix els6 értéke az elég nagy, amely szerintem elvart eredménynek
gondolhatd, hiszen itt jelentkezett a legnagyobb mértékben a drift jelensége. A szant6foldon
tapasztalt jelenségek hasonlitanak a homokos és flives eredményekre, nagyjabdl hasonld
jelleget mutat, amely szintén boritékolhatd volt, hiszen vetés utan egy puha agyagos jellegii
talajon mértem. Egy masik hasonld csoportot alkot a macskakd és aszfalt parosa, amely a
tobbit6l igen kiilonb6z6 értékeket kapott, viszont egymasra hasonlitanak. Ennek oka, hogy
kerékcsuszas ebben a két csoportban egyaltalan nem jelentkezett egyenes mozgas esetében, igy
kisebb zajt feltételez6 Q matrix keriil beallitasra. A futtatds sordn az azonos talajokon
atlagolasra kerilt az RMSE és MAE javulas, szazalékos értékben, valamint feltiintetésre kerdl
az atlagos értéke méter mértékegységben a 2. tablazatba.

2. tablazat az optimalizalas eredménye

_ _ | Atlagos _ | Atlagos
Eredeti | Optimalis Eredeti | Optimalis
RMSE MAE
RMSE RMSE ) MAE MAE )
javulas javulas
[m] [m] [m] [m]
[%] [%0]
Fu 2,753 2,442 12,17 2,431 2,157 12,03
Homok 2,087 1,797 14,67 1,818 1,565 14,65
Macskaké | 2,769 2,514 9,40 2,395 2,182 8,92
Szantofold | 3,975 3,135 18,47 3,411 2,729 17,69
Aszfalt 3,554 2,853 16,86 3,029 2,460 16,44

A tablazatot elemezve lathato, hogy a legtobb helyen két szamjegyli javulast kaptam

minden értékre. Mivel az alapbeallitas sem vakon tortént, hanem egy jo kozelitéssel, a rendszer
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jellegét figyelembe véve. Ennek ellenére sikerllt az eredményeket tovabb javitani. A
legkevesebbet a macskakdves meérés javult, amely betudhaté annak, hogy ott volt a
legpontatlanabb a GPS.

Az optimalizalt és az optimalizalds el6tti Kalman-szir0s trajektoridkat 0sszevetem

Ground Truth adatokkal, ezaltal 1étrejott a 26. abra az 6sszes szcenariora.

Ground Truth, cmd_vel és Kall tirt adatok miih

—©&— Ground Truth adatok
~—s— Kalman sziirt, optimalizacio nélkili adatok
Optimalizalt Kalman-sziir6 adatok

46°2520.8"N

46°25'20.6"N

Latitude

46°25'20.4°N

46°25'20.2°N

46°25'20"N iS5 ™
10 f “

|
20°18'34 2°E 20°18'34 5'E 20°18'34 8'E 20°18'35.1°E 20°18'35.4°E 20°18'35.7°E 20°18'36'E 20°18'36.3'E
Longitude

26. &bra Az optimalizalt és a nem optimalizalt Kalman-sziird trajektoridja.

Az &bran lathatd modon csokkentek a kilengések és jobb kozelité eredményt kaptam,
mintha nem futtattam volna le az optimalizaciét. Az atlagos RMSE értéke viszonylag magasnak
tlinik, viszont azt figyelembe kell venni, hogy a mérési rendszer erre felhasznalt része 10 ezer
Forint alatti koltséggel rendelkezik, és — ahogy az majd egy kés6bbi fejezetben lathato lesz —
megkozeliti, akar meg is el6z néhany kiiltéri lokalizacios eszkozt. Beltéren természetesen akar
egy nagysagrenddel jobb eredményeket is lehetett volna kapni. Valamint jécskan van még
fejlodési lehetdség, egy IMU alapi mozgasmodell, és egy RTK-s GPS megfigyelésmodelire
valo alkalmazasaval (amelyet az Osszeépitett mérOkor tartalmaz, tehat akar ugyanezen
szcenaridkra is lehetne alkalmazni) sokat lehet javitani a pontossagon. Azonban ebben a
feladatban az alacsony koltségen, azaz low-cost rendszeren volt a hangsuly.

4.5 Talajtipus klasszifikacio megvalositasa neuralis halozattal

A kovetkezo 1€pés egy klasszifikacios neuralis haldzat tanitdsa €s alkalmazasa, amely
megfeleld biztonsaggal képes megmondani, hogy egy adatcsoport milyen talajtipusrol
szarmazik. Kilon elméleti 6sszefoglald ehhez a témakdrhoz sem készult mivel itt sem sajat
neurdlis halozati implementaciot valdsitottam meg, hanem a Matlab-ba beépitett fliggvényeket

hasznaltam, természetesen sajat beallitasokkal.
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Ezutan vizsgaltam kiilonb6z6 konfiguracidkat, példaul 6 nyers IMU adatbol szarmazo
bemenet, 8 bemenet, az eldbbi kiegészitve a /cmd_vel értékekkel vagy eléfeldolgozas utan
valamilyen jellemzOk kinyerése. A kimenetet is valtoztattam, 5 osztaly és 3 osztaly kozOtt,
mignem sikerilt megkapni a legjobb konfiguraciot.

45.1 A klasszifikacios neurélis haldzatrol altalanosan

A klasszifikécios neurdlis halozat tulajdonképpen egy osztalyozasi feladatra kifejlesztett
gépi tanulasi modell, mely a felligyelt tanitasi modszert hasznalja. Bemenetei az én esetemben
sorvektorok, amely az elsé részben a nyers IMU adatokbdl, majd a kiilonb6z6 jellemzokbdol all.
A kimeneti réteg pedig annyi neuronbdl all, ahany kimeneti osztaly meg van adva (5, illetve 3).
A bemeneti adatok a cimkével latom el, és elvarasom, hogy a cimke alapjan megfelel6 osztalyba
keruljenek. A rejtett rétegekben torténik az informacio feldolgozasa, mély neuralis hal6zatoknal
akar tobb szaz rejtett réteg is alkalmazott, az én esetemben ez egy, ketté vagy harom.

Az alkalmazott konfiguracidban a hiperparaméterek megvalasztasa is fontos szerepet
toltott be, ilyen példaul a neuron szém, az iteraciok, vagy az epochok (mely megadja, hogy
tanulas kozben hanyszor menjen végig a haldzat a teljes adathalmazon) szama.

Végiil értékelésre keriil a rendszer pontossiga, mely annak megfeleléen keriil
meghatarozasra, hogy a beadott bemeneti paraméterek hany szézalékat sikerilt helyesen
osztéalyba rendelni.

4.5.2 Nyers IMU adatok alkalmazésa

Elsé megkozelités szerint a bemeneti rétegben a 3 tengely menti gyorsulas és a
giroszkop adatokat hasznaltam. Az eredmény nem volt tal jo, kortlbeltl maximéalisan 50%-0s
pontossagot sikertlt elérni. Rdadasul mivel ebben az esetben kordlbelll 336 ezer bemeneti 6-
os volt, a tanitas is tovabb tartott mint 2 nap, hiszen prébalkoztam az 50 és 150 kozotti
neuronszammal, 5 neuronos 1épéskdzzel, 1-3 rejtett réteggel, futdsonként 10 iteracidval.

A kovetkez6 probalkozés az volt, hogy az IMU adatok mellett odometriai adatokat is
szolgaltattam a neuralis halozatnak. A korabbi fejezetekbdl megismert /cmd_vel topic linearis
sebességének ’x’ iranya ¢€s szogsebességének 'z’ iranyl komponensével 8 bemeneti
paraméterre egészult ki a korabbi 6 IMU adat. Ekkor is csupan 1-2%-os javulast sikerult
elérnem.

Ezt kovetden elemezve az el6z6 két megkozelités konflizids matrixat, arra jutottam,
hogy a halozat 80-90% pontossaggal képes a homok és az aszfalt meghatarozasara, viszont a
masik harom tipust folyamatosan keveri, alig par szazalékos eredményt sikerult elérni. Ezért

megprobaltam a tanitast az els6 megkdzelités szerint, tehat 6 bemenettel és harom kimeneti
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osztéllyal, aszfalt, homok és egyéb talajtipussal. Ekkor a maximalis pontossdgom 1-2 nap futas
utan 61,73% volt. Az eredmeényeket az aldbbi tablazatban (3. tdblazat) foglaltam 6ssze.

3. tAblazat A nyers adatokkal dolgozo6 neuralis halozat eredményei.

. Neuronok | Epochok | Iteraciok Teljes Maximalis
Neuralis ) ) ) . ;
. szdma szdma szdma tanulasi pontossag
Halbzatok
[db] [db] [db] idé [h] [9%6]
50-150
6 bemenet,
) 10-es 500 10 48 49,65%
5 osztaly o
Iépeskoz
75-150
8 bemenet,
] 5-0s 1000 5 30 53,39%
5 osztaly o
lépeskoz
70-150
6 bemenet,
] 10-es 1000 10 20 61,73%
3 osztaly o
Iépéskoz

A fenti tablazat alapjan lathato a folyamatos fejlddés, viszont folyamatosan egyszertsitettem is
a rendszert, valamint a nagyméretii adatbazis miatt hatalmas komplexitas és futasi id6 jellemzi
a rendszert, az altalam kitliz6tt elvart pontossdg (minimum 90%) pedig nagyon messze van.
Ezért egy masik megkozelitést valasztottam. A teljes futasi id6 az egész intervallumon torténd
0sszes neuralis haldzat tanitasara vonatkozik. Az itt legpontosabb neurélis haldzat tanulasi ideje
2 Ora korul volt, viszont mivel minden rendszerre masok az idealis beallitasok, ezért a fontos
paramétert nem csupén erre az egy halozatra, hanem a teljes tanulasi idészakra vonatkoztattam.
4.5.3 A legpontosabb megkdzelités

Ebben a fejezetben bemutatom a legjobb eredményt hozé klasszifikacios algoritmust.
Az 6tlet a témavezet6im hathatos kozremiikodésével keriilt a 1atokorombe, és épit Sarcevic és
mtsai. (2023.), Electronics folyoiratban kdzzétett munkajara.

Ebben a tanulmanyban tobbek kozott IMU szenzorokkal valositottak meg
klasszifikaciot, kultéri talajtipusokra mobil robot segitségével. Az altalam eddig alkalmazott
technoldgiaval ellentétben, az IMU adatok eldfeldolgozasra keriiltek, és kiilonboz6 jellemzok
keriiltek beldle kinyerésre. Valamint nem csupdn egy adatsor keriilt egyszerre a bemenetre,
hanem ablakozast és eltolast is hasznal, amely pedig joval csdkkenti a bemeneti adatbazis
méretét, igy a tanitasi id6 is inkabb masodpercekben, vagy esetleg percekben mérhetd, a korabbi

tobb napos helyett. (Sarcevic, és mtsai. 2023.)
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Tehat az els6 valtozas az ablakozas és eltolas miivelete (windowing, shifting). Adott az
ablak mérete, amely legyen kezdetben 100, ekkor a tanitas soran az adatok 100-aséaval keriilnek
csoportositasra és igy csoportokban keriilnének be a neurélis haldézatok bemenetére. De
alkalmazom az eltolas miiveletét is, mely kezdetben 50-es értéket kapott. Igy minden csoport
kialakitasa ugy adodik, hogy elsé csoportnal az elsé 100 elemet haszndlom, majd a masodik
csoport ugy alakul ki, hogy kiesik az eltoldsi értéknek megfeleld szamu adat, és helyére a
kovetkezO adatok keriilnek be. Példa szerint: 1. csoport adatai az els6 100 adat, a 2. csoport
adatai az 50. adattol a 150. adatig tart6 intervallum elemei, és ennek az elvnek megfeleléen
megyunk tovabb.

A maésik valtozas pedig, hogy az igy kapott (kezdetben 100 adat hosszu) adatsorb6l
kiilonb6z6 jellemzdket szdmitok ki. Elsd esetben az atlagos abszolut értéket (Mean Absolute
Value — MAYV), négyzetes kdzépérték gyokét (Root Mean Square -RMS), a maximalis értéket
(MAX), a minimalis értéket (MIN) és maximalis és minimalis erték kozotti kiilonbséget (Peak-
to-Peak -PTP) értékeket hasznaltam bemenetként a rendszer tesztelésére. A képleteik a

kovetkezok:
i N
MAV = leil @1)
i=1
RMS = (22)
PTP = MAX — MIN (23)

Ahol N az ablak mérete, x pedig az IMU adat egyik értéke, ezek a képletek mind a 6
bemenetre szamolandok.

Ekkor tehat szdz bemeneti adat helyett hasznaltam 6sszesen 6t, kdnnyen megkaphat6
jellemz6t (mind a hat bemenetre). Az eredmeny ebben az esetben is mar joval jobb, 85,47%-0s
pontossagu.

Miutan tovabbfejlesztettem a szakirodalomban talalhatdé mind a 9 jellemzot
felhasznaltam mar sikerllt elernem a 90% feletti eredményt, annak ellenére, hogy a
magnetométerek adatait nem hasznaltam fel. A kimaradt képletek és részletes levezetésiik
megtalalhat6 a felhasznalt folydiratcikkben. (Sarcevic, és mtsai. 2023.)

Az ablak méretét alap esetben 100 adatot fedett le, mig a mintavételezési frekvenciam
80 Hz volt, azonban az eltolési érteket 50 adat hosszinak hataroztam meg, igy minden
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iteracidban csak 50 adat esik ki a bemenetb6l. Egy egyszerli osztdssal meghatarozhatd, hogy
ekkor az ablak mérete az 1d6t tekintve 0,625 masodperc volt. Tehat alaphelyzetben a rendszer
ennyi id6 alatt tobb mint 90%-0s biztonsaggal képes megmondani, hogy milyen talajtipuson
mozog. Vizsgaltam ennek a felét és kétszereset (tehat 50-es és 200-as ablakmérettel) is, az
eredményeket tablazatba foglaltam (4. tablazat). A tanitds minden esetben 1000 epoch-
szammal, a neuronszam az 50-150 intervallumon 10-es Iépéskdzzel valdsult meg, 5 iteracidban.

4. tablazat A jellemzé alapu neurdlis halozatok tanuldsi eredményel.

. Egy adatsor ) . ] L
Neuralis Teljes tanulasi Elért maximalis
o gylijtéséhez )
halozatok id6 [h] pontossag [%0]
sziikséges ido [s]

Ablak méret 50,

0,3125 0,6 85,30
eltolasi érték 25
Ablak méret 100,
_ 0,625 0,5 87,90
eltolasi érték 50
Ablak méret 200,
1,25 0,4 90,47

eltolasi érték 100

Lathato, hogy a pontossag javult, és sikeriilt elérni a kitlizott 90%-0s hatart is, amikor
200-as ablakméretet allitottam be. Ekkor a hal6zat 1,25 s alatt képes megmondani, 90,47%-0s
biztonsaggal, hogy milyen talajtipuson tortént a mozgas, a betanitottak kozil. A tanulasi id6 is
sokat javult, hiszen mar az el6z6 néhany szdzezer bemenet helyett koriilbeliil tizezer szamhatos
volt a legrosszabb esetben is az adatbazis merete.

A legjobb neuralis halézatnak tehat az el6z6 bekezdésben leirtat veszem. Ebben a
haldzatban két rejtett réteg van, rétegenként 150 neuronnal, a kimeneti réteg pedig 5 neuron az

osztalyok szamanak megfelel6en. A neurélis haldzat felépitése a 27. abran lathato.

NN
?L'®wL'®W1H®ﬂ

Hidden 1

| Output

Input

27. &bra. A legjobb neuralis halozat felépitése.

Tovabbi javulast akkor tudnék elérni, ha belevenném az IMU magnetométerének adatait

is, vagy ha egyszerre tébb IMU adatat hasznalnam fel, de mivel a célom gyakorlatilag ezzel is
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elértem, a tovabbi pontositds majd egy kdvetkezd munka soran keriilhet eld, ahol novelem majd
a bemenet komplexitésat.

A legjobb neuralis halozat esetében a kovetkez6 (28. abra) konfuzids matrixot kaptam,
mely bemutatja az osztalyozasok pontossagat. Lathatdan aszfaltra szinte 100%-0s pontossagot
sikeriilt elérni, hasonléan kiemelkedd a homok ¢és a macskakd. Viszont a legtobb hibas
klasszifikalas tovabbra is a szant6fold és a fii kozott talalhatd, azonban itt mar emlitettem, hogy
maga a talajszerkezet igencsak hasonlé volt, a fiives teriileten is voltak fii nélkiili részek, illetve
a szantofoldon is voltak fuves részek, igy ez a hiba teljes mértékben indokolt, hiszen valds

mérésrdl beszéliink. Jobban meglepddtem volna, ha ez nem igy adédik.

Konfliziés Matrix a Legjobb Halézattal (Teljes Adatbazis)

1 955 4 0 0 1 99.5%
43.3% 0.2% 0.0% 0.0% 0.0% 0.5%
2 2 329 21 7 6 90.1%
0.1% 14.9% 1.0% 0.3% 0.3% 9.9%
@ 0 24 148 52 6 64.3%
o 0.0% 1.1% 6.7% 2.4% 0.3% 35.7%
(]
-
=]
e
34 2 6 61 203 7 72.8%
o 0.1% 0.3% 2.8% 9.2% 0.3% 27.2%
5 0 2 5 4 358 97 .0%
0.0% 0.1% 0.2% 0.2% 16.3% 3.0%
99.6% 90.1% 63.0% 76.3% 94.7% 90.5%
0.4% 9.9% 37.0% 23.7% 5.3% 9.5%
N 478 k- B ©

Target Class
28. abra A neuralis haldzat konflzids matrixa.

Viszont a kovetkezd fejezetben bemutatott rendszer kompenzalni képes az itt kapott
bizonytalansagot.
4.6 Fuzzy rendszer alkalmazasa a sziird és a neuralis halozat 6sszekotésére

A Fuzzy kovetkeztetési rendszer szintén egy szeles korben alkalmazott terlilet a
témakorben, azonban a szakirodalmi résznél sajnos nem tul sok szo eshetett rola, helyhiany
miatt. Azért hagytam ki végul ezt a részt is, mivel alkalmazom, viszont nem implementalom a

kezdettdl fogva.



50

4.6.1 A megvalositott Fuzzy kovetkeztetési rendszer

A rendszerrdl készitettem egy atfogd abrat (29. abra) melyet kovetden részletesen

\. ( \ | \ f \ ;,‘"
fA ):l \}(. .\'I'.
/\ | \I Ilp’ \". .". '\
,’lll \'\ ,"lf I\\ ‘f \ [\
TerrainType (5 MFs)

Q1(3 N
Q2 (3 MF
Q33

bemutatasra keriilnek a rendszer komponensei.

iFs)

( 3 MFs)

Mamdan
Type 1

\Fs)

\f | R1 (3 MFs)

1V

R2 (3 MFs)

29. abra A Fuzzy kovetkeztetési rendszer felépitése

A rendszernek két bemenete van (bal oldal), az egyik a talajtipusnak megfelel6
szamérték, ami egyben a klasszifikacids neurdlis haldzat kimenete is. Az igy kapott szamérték
1-5 kozott vehet fel értékeket diszkréten, a megfeleld talajtipus (aszfalt, homok, macskakd,
szantofold vagy fil) szerint. A tagsagi flggvenyt trapéz alaku fuggvénynek vettem fel, mivel
szerettem volna egy kis atfedést, ha esetlegesen hibas a klasszifikaci6. Ennek megfelelden
vannak egymas mellett a hasonldbb talajtipusok. A masik bemenet pedig a megbizhatosagi
érték, melyet jelenleg konstansnak vettem és haromszog alaka gorbékkel abrazoltam, alacsony,
kdzepes és magas tagsagi fliggvényként. Mivel szerencsére az alacsony is 60% korul van, ezért
annak a bal oldala teljesen ures.

A jobb oldalon helyezkednek el a kimeneti valtozok, melybdl 5 darab van, darabonként
3 tagsagi fiiggvénnyel. Az els6é harom valtozé a Q matrix 3 elemei (f64tld), mig a két utolso

valtoz6 az R matrix elemei.
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Kozépen helyezkedik el a Mamdani-féle kovetkeztetési rendszer, melynek egyik
legfontosabb &ltalam beallitott eleme a szabalybazis, amely az 5. tablazat értékei szerint lett
meghatarozva.

5. tAblazat A Fuzzy szabéalyrendszer

Szabédly | Talajtipus | Megbizhatosdg | Q1 | Q2 | Q3 | R1 | R2
1 Aszfalt M A A A A A
2 Aszfalt K K K K K K
3 Aszfalt A M M M M M
4 Homok M K K K K K
5 Homok K K K K K K
6 Homok A M M M| M| M
7 Macskako M A A A A A
8 Macskako K K K K K K
9 Macskako A M M M M M
10 Széanté M M M M M M
11 Szanté K K K K K K
12 Széanté A A A A A A
13 Fa M K K K K K
14 Fua K K K K K K
15 Fa A M M M M M

A téblazatban roviditve jeloltem az alacsony (A), kozepes (K) és magas (M) értékeket,
helysziikében, de szerintem igy is atlathatd. Ezeket a szabalyokat pedig a 25. és a 28. abra
hosszas attekintése utan hoztam létre.

Ezzel a teljes Fuzzy kovetkeztetési rendszer ismertetésre kerult, kovetkezik a
performaciajanak vizsgélata.
4.6.2 Eredmények

A Fuzzy rendszer pontossaganak értékelésére elkészitettem ugyanazt a tablazatot (6.
tablazat), amelyet mar hasznaltam a PSO utan is, viszont most a Fuzzy rendszerrel megallapitott
R és Q matrix alapjan futtattam a Kalman-sziirét. Az értékek minden trajektoria esetében
javuldst mutatnak, tehat leétrejott egy olyan adaptiv Kalman-sziird, mely hasznélja
klasszifikacios neurdlis hal6zatot és a PSO optimalizalast. Az Osszekotést Fuzzy rendszer

biztositja.
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6. tablazat Az adaptiv és az eredeti sziird osszehasonlitdsa.

' Atlagos _ Atlagos
Eredeti | Fuzzy Eredeti | Fuzzy
RMSE MAE
RMSE | RMSE ) ] MAE MAE ) ]
javulas javulas
[m] [m] [m] [m]
[%0] [%0]
Fa 2,753 2,579 6,32 2,431 2,210 9,09
Homok 2,087 1,864 10,69 1,818 1,606 11,66
Macskaké | 2,769 2,645 4,48 2,395 2,228 6,97
Széantofold | 3,975 3,359 15,50 3,411 2,950 13,52
Aszfalt 3,554 3,204 9,85 3,029 2,749 9,24

Az elvarasom ezzel kapcsolatban mindenképpen teljestilt, hiszen valahol az eredménynek
valahol az optimalis és az eredeti kozott kell elhelyezkedni, ha jol dolgoztam. Hiszen az
eredetinél mindenképpen jobb értékeket kell kapnom, ha ez nincs meg akkor feleslegesen
dolgoztam volna az algoritmus kifejlesztésén, az optimalis pedig a jelenlegi informaciok
alapjan a legjobb megoldés, annal jobbat szintén nem redlis kapni erre az algoritmusra.

4.7 Adaptiv Kalman-sziir6é neuralis halozattal és Fuzzy rendszerrel

Ez a fejezet a teljes feldolgozasi folyamat 6sszefoglalasa, melyben folyamatabran keral
bemutatésra az altalam megvaldsitott adaptiv Kalman-sziirés algoritmus. Emellett bemutatasra
kerll az, hogy mit sikerdilt elérnem a munkam soran.

A megval6sitott algoritmus folyamatabraja a 30. bran lathatd. Az adaptiv kiterjesztett
Kalman-sziiré (EKF) fejlesztése soran egy olyan algoritmus keriilt megvalositasra, amely képes
kezelni a talajviszonyokbdl eredd bizonytalansidgokat, ezzel biztositva a robot allapotanak

pontosabb és robusztusabb becslését.

ADAPTIV KITERJESZTETT KALMAN-SZURGS ALGORITMUS

Pontosal bb
Kiterjesztett Kalman Informacié a
>
s20rd (EKF) robot
allapotarel

GPS adatok /

30. abra A megvalositott rendszer folyamatabraja

Az algoritmus egy IMU Altal biztositott gyorsulas- és szogsebesség-adatokbol jellemzoket nyer
ki, amelyeket egy neurélis halozat hasznal a talajtipus osztalyozasara és a megbizhatdsagi szint

meghatarozasara. Az igy szerzett informacidkat egy Fuzzy kovetkezteté rendszer alkalmazza
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az R és Q matrixok dinamikus optimalizalasara, ami az EKF teljesitményét adaptiv modon
szabalyozza. Ennek koszonhetden a rendszer képes a talajviszonyoktdl fiiggetlenil javitani a
mozgasbecslési teljesitményt, minimalizalva az ebbdl adodd hibakat és novelve a rendszer
altalanos pontossagat.

4.8 Az eredmények ertékelése és dsszehasonlitasa hasonlo rendszerekkel

Ebben a fejezetben néhény hasonld rendszerrel fogom 6sszehasonlitani az altalam
megvaldsitott rendszert.
4.8.1 Lokalizacio

A sajat rendszerem performancidjaként a 2. tdblazatban kiszamitott optimalis RMSE
értékek atlagait fogom hasznélni. Az RMSE érték igy 2,55 meéternek adodik.

A lokalizécios eredményeket két ugyancsak kiltéri lokalizacios munkaval hasonlitom
Ossze. A két rendszer mas szenzorokat, algoritmusokat hasznal viszont a performanciajat
mindenképpen leirja az RMSE és AME érték, tehat erdemes Osszevetni az eredményeket.
Réaadasul az én rendszerem low-cost alapon jott 1étre, mig a kovetkez6 rendszerek sokkal
komplexebbnek és dragabbnak is tliinnek.

Az elsé rendszer, amellyel 6sszehasonlitom az eredményeimet az Zhang és mtsai.
(2016.) altal kifejlesztett vezetéknélkili lokaliz&cids rendszer, mely mély neurdlis hal6zatot
(DNN) alkalmaz eléfeldolgozott vezetéknélkiili szenzorjelekre. Beltéren egész jo
eredményeket értek el, kiltéren csdkkent a teljesitményiik, ha az RMSE értékeket nézzik. Egy
kdzepes értéket veszek figyelembe, az eredményeket Osszefoglald tablazatukbol, mely a
DNN(RBM) sor 60N mintamérethez tartoz6 RMSE érték, azaz 3,29 meter.

A masodik rendszer, amellyel dsszehasonlitom az a Yadav és mtsai. (2023) altal
kifejlesztett Optimalizalt Lokalizacié Tanulasi Algoritmus (OLLA), ahol a kiltéri lokalizacio
performanciajat a 8. abran lathatjuk. Gyakorlatilag az ott feltiintetett 40 RMSE értébol 39-nél
jobb az altalam fejlesztett algoritmus.

Vannak természetesen sokkal jobb rendszerek az altalam fejlesztettnél, de az el6zd
0sszehasonlitasokkal azt szerettem volna megmutatni, hogy igenis megallja a helyét a munkam.
4.8.2 Kilasszifikacio

A Kklasszifikacid teljesitményét is érdemesnek taldlom 0Osszehasonlitasra, hiszen a
rendszerem legjobb pontossaga 90,47%, amely gyakorlatilag csak azért nem 95-98% mert a
talajtipusok (a szantofold és a i) nem volt megfelelé mértékben differencialt. Az eredmenyek
szemléltetésére elkészitettem a 7. tablazatot, de el6bb bemutatom az ott szerepl6 rendszereket.

Az els6 tanulmany az Ahmadi és mtsai. (2021.) altal készitett félig feliigyelt kiiltéri

klasszifikacios neuralis halozatot alkalmazo rendszere. Mivel 6k mar a tanulast is feliigyelték,
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és blintetéseket alkalmaztak az esetleges hibas klasszifikaciokért, igy mindenképpen magasabb
szintli rendszernek tekintheté az enyémnél. A 7. tAblazatban az az érték fog szerepelni, mikor
hozzam hasonl6an 1 szenzort hasznaltak a becslésre. A legjobb pontossaguk sok szenzor és sok
szenzorfuzio elérésével 97,64 = 1,03% volt. A tablazatban az elsé tanulmany oszlopaban
szerepel az eredmenyk.

A masodik tanulmany, amely szerepel a tablazatban Wang, Ye és Sun (2021.) altal
megalkotott adaptiv online klasszifikacids algoritmus, mely rezgési jelekre alapszik. A 2.
tablazatuk els6 atlagos pontossagi értékét veszem alapul az dsszehasonlitasban. Nekik csak
négy csoportjuk volt, és mesterségesen kredlt talajon prébalkoztak, igy a legjobb pontossaguk
elérte a kozel 100%-ot, amely nem tdl reélis cél valés mérés esetében, de laborkdrilmények
kozt elérhetd, ahogy nekik is sikeriilt. A tablazatban a masodik tanulméany oszlopaban szerepel
az eredményk.

7. tablazat A klasszifikacios eredmények dsszehasonlitasa

A rendszerek Sajat Elsé Masodik
pontossaga rendszer tanulmany tanulmany
Pontossag [%] 90,47 87,74 90,57

A 7. tablazat is mutatja, hogy az altalam fejlesztett rendszer megéllja a helyét, hiszen a

nemzetkozi példakhoz hasonlé eredményeket kaptam.
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5. OSSZEFOGLALAS

A munkdm soran eldszor Osszefoglaltam a mobil robot lokalizdciohoz hasznalt
legfontosabb szenzortipusokat kiilonb6z6 magyar ¢és angol nyelvli szakirodalmak ¢és
tanulméanyok segitségével. Szintén az irodalomkutatas részhez kapcsoléddan targyaltam a
kulonféle szenzorfuzios algoritmusokat, kiemelten a Kalman-sziirds algoritmusokat.

Ezt kovetden bemutattam a megvalositott mérdrendszer felépitését, melynek alapja egy
Ubiquity Robotics Magni mobilis robot. A robotra felszerelésre kerilt két GPS és két IMU
modul, melyek pontos tipusai megtalalhatok a masodik fejezetben. Szintén ebben a részben
fejtettem ki a megvaldsitott mérések menetét is.

A harmadik fejezetben bemutatasra kerilt a mérési adatok feldolgozasara kifejlesztett
algoritmusok értékelése. El0szor implementédltam, majd optimalizaltam egy Kalman-sziirs
algoritmust, az optimalizalast PSO algoritmussal valdsitottam meg. Az elért legkisebb RMSE
érték 2,55 m volt, amely tekintve, hogy csak a low-cost szenzorok méréseit hasznaltam fel,
jénak szamit. Az adaptiv mddszeremmel korulbelil 10 szdzalékos javulast értem el a
lokalizacios teljesitményben. Ezt kovet6en l1étrehoztam egy talajtipust klasszifikalo neuralis
halézatot, mely eldszor nyers IMU adatokkal, késobb ezekbdl jellemzok kinyerésével probalta
kitalalni az adott bemeneti értékekhez tartozo talajtipust. Végul 90,47%-0s eredményével
teljesitette az altalam kitlizott minimum 90%-0s célt.

A fejezet utolsO részében kifejlesztettem egy adaptiv Kalman-sziirét, melyben a
Kalman-sziiré és a klasszifikator Fuzzy kovetkeztetési rendszerrel keriilt 6sszekotésre. Az
eredmény egy olyan rendszer, amely a robot alatti talaj bizonytalansagait képes figyelembe
venni és kompenzalni a talajtol fuggetlendil, ezaltal pontosabb allapotbecslést elérve. Emellett
sikeriilt egy nagyobb adatbazist kiépiteni, melyben még szamos meritési lehetdség van —
példaul az XSENS adatok, az /odom topic vagy a 9 IMU-bdl allé tdmb —, melyet fel tudok
hasznalni tovabbtanuldsom sordn. A jovobeni tervek kozott szerepel a pozicid alapu
mozgasmodell kiértékelése és Osszehasonlitasa, a 3x3-as Q matrix helyett a bemeneteket
jellemz6 2x2-es Q matrix alkalmazasa, valamint a kerékcslszas detektalasa és ennek beépitése

a szlirésbe, amellyel tovabb javithat6 a performancia.
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