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Bevezetés
Unmanned Aerial Vehicles vagy UAV1-kat mar hasznaltak az 1800-as évek kozepén, de akkor
még nem ugy néztek ki mi a mai elterjedt dronok, hanem féleg hoélégballonok voltak, amiket
felderitésre és gyakorlasra hasznaltak. Térjiink vissza iddben a 2013-as évbe, amikor is a dronok
kezdtek elterjedni a koztudatban. Az Amazon cég bejelentette, hogy dronokat fog hasznalni a
termékek szallitdsahoz. Ez a mai napig még nem tortént meg, az Amazon csak annyit jelentett be,
2022. junius 13-an, hogy hamarosan elkezdik. Ettdl fiiggetleniil, hogy a szallitmanyozasban még
nem terjedt el, arra is lathatunk példat Afrikaban, hogy dronokkal oldjak meg a vér, illetve
eszkozszéllitast. Ez a modszer koltséghatékonyabb, mint a helikopter, és gyorsabb, mint a
mentdautd. A masik elény, hogy az UAV elér olyan helyekre is, ahovd hagyomanyos uton nem,
vagy csak nehezen tudnank eljutni [1] [2]. A Goldman Sachs 2016-os elérejelzése szerint a globalis
dron piac 2020-ra eléri a 100 millidard dollaros értéket, amibdl 70 milliardot josoltak a
katonasagnak, 17 millidrdot az atlagos vasarlonak, azoknak, akik hobbibdl épitenek dronokat és 13
milliardot vallalatoknak [3]. A Statista egy ujabb 2021-es kutatasa szerint 2021-ben a globalis
kereskedelmi dron piac eléri a 26,3 millidrd dollaros értéket. A 2026-os eldrejelzések szerint ez az
érték elérheti az 41,3 milliard dollart [4]. Ahhoz, hogy az ilyen és ehhez hasonlo dronok, akar
szallitasi, akar katonai céloknak megfeleljenek kell, hogy legyen benniik onvezetd képesség,
aminek egy fontos része a palyatervezés. A cikk felépitése a kovetkezd:

A. 1. fejezet - Problémafelvetés, motivacio;

B. 2. fejezet - Szakmai - tudomanyos eldzmények;

C. 3.fejezet - A palyatervezés kihivasai - Pontszerti Test Probléma, Kocogd Probléma, Bogar

probléma, Stlyozott Régio probléma, Az idoben valtakozo probléma, Sétalo probléma;

D. 4. fejezet - Palyatervezés 1épései;

E. 5. fejezet - Vizsgalt palyatervezési eljarasok és modszerek - Sejtekre lebontd algoritmus,
Visible Graph, Voronoi Roadmap, A* alapu algoritmusok;

F. 6. fejezet — Konkluzio.

! Pilota nélkiili repiildgép


https://www.goldmansachs.com/insights/technology-driving-innovation/drones/
https://www.statista.com/statistics/878018/global-commercial-drone-market-size/

1. Problémafelvetés, motivacio

Ahhoz, hogy a drén eljusson A pontbdl B pontba egy jol meghatarozott utat kell kdvetnie. Miutan
ezt az utat meghatarozta folyamatosan frissitenie kell ezt mivel a varosi vagy akar a katonai terep
egy kiszamithatatlan terep. A drén megtervez egy olyan utat, ahol a kornyezetét részben vagy
egyaltalan nem ismeri, emiatt folyamatosan alkalmazkodnia kell hozza. A legtobb esetben ilyenrdl
beszéliink, a valo életben ritkan van statikus kozeg, ahol az UAV az el6ére meghatarozott Giton tudna
haladni. Egy ilyen dinamikusan valtoz6 kérnyezetre hozott egy megoldast Xiaojian Hou és csapata
[5], amirdl a késdbbiekben részletesebben szo lesz, akik a mesterséges intelligencia, azon beliil is
a megerdsitéses tanulast hivtak segitségiil, abbol is a fejlesztett Q-Learning algoritmust. Ahhoz,
hogy a dronokat elfogadja a tarsadalom biztonsagosséa/biztonsagosabba kell tenni dket. Varoson
feliili repiilésnél tobb komolyabb baleset is torténhet, ami rosszabb esetben ember életeket is
kovetelhet, jobb esetben magantulajdont karosithat. Emiatt, hogy minden ilyen nemii balesetet
minimalizalni tudjunk Quan Shao és csapata készitett egy cost-benefit assessment modelt,2 ami
vizsgalja a veszély lehetOségeit és a szolgaltatas eldnyeit [6]. Ezen kiviil altalanos értelemben az
egyik leghasznosabb iitk6zés elemz6 modell a The Longitudinal Reich Collision Risk Model,3
amit az el6bb emlitett kutatdsban is hasznalnak, és hasznaljak, nem csak dronok esetén, arra, hogy
megallapitsak mekkora az esélye annak, hogy 2 légi jarmi iitkdzik egymassal. Amit egy
kutatocsoport fel is hasznalt, hogy kideritse, mekkora valosziniiséggel tlitkdznek 6ssze a repiilok
leszallaskor [7]. Motivaciomként szolgal, hogy mindezen ismeretekkel, mind a sajat programozoi

tudasommal egyiitt szimulaljak egyes algoritmusokat és megprobaljam tovabbfejleszteni dket.

2. Szakmai — tudomanyos el6zmények
Annak eldontésére, hogy melyik utkeresd algoritmus a legjobb régdta keresik a valaszt, tobb

0sszehasonlito kutatas késziilt mar a t¢émaban, mint példaul B. Moses Sathyaraj €s csapata munkaja,
amiben Osszehasonlitottak tobb algoritmust is, koztilk a Distance vector algoritmust4, a Floyd-

Warshall's algoritmust, illetve a manapsag egyik legjobban elterjedtet, az A* algoritmust. Ebben

2 Koltség-haszon értékelési modell

% Hosszusagi iitkdzési modell — ennek a modellnek a segitségével hatarozzdk meg, hogy mekkora eséllyel iitkozik
0ssze 2 1égijarmd.

4 Tavolsag-vektoros algoritmus — Ahol is az egyes csomoépontok tudjak a tavolsagot kozottiik és az dsszes tobbi
lehetséges csombpont kozott.



megallapitjak, hogy BFS5 akkor is abba az iranyba halad tovabb a cél felé, amikor mar latszodik,
hogy nem az legrévidebb irdny, illetve, hogy az A* algoritmus mindig megtalalja a legrovidebb
utat [8]. Egy 12 évvel késobbi kutatasban Shubhani Aggarwal és Neerej Kumar hasonléval allnak
eld, ahol megvizsgaljak kiilonbozé koncepcidjukat elméletben. Ez a kutatds modernebb, abban az
értelemben, hogy az 0jabb technoldgidkat is vizsgalja, mint példaul a mesterséges intelligencia
lehetdségeit. Ez a kutatés kitér a palyatervezés nehézségeire és a megoldasaira is, illetve jovobeni
kihivéasaira is. Ebben a kutatasban kitérnek arra, hogy milyen jovdbeli kutatdsokat lenne célszert

kovetni [9]:

a) Habar a palyatervezés hatékonysagara mar tobb kutatas is késziilt, még mindig tele van
kihivasokkal és lehetdségekkel;

b) Talan az egyik legfontosabb dronok szempontjabol, hogy sokaig a levegében legyenek
képesek maradni, emiatt az energiahatékonysagra is nagy hangstlyt kell fektetni a
kutatdsokban is. Ezeket jobb akkumuldtorokkal vagy tjabb megoldasokkal lehetne
eldsegiteni, mint a napenergia. Napenergids megoldasra mar lathatunk példat;

€) A Droénok kozti kommunikaciot is fontos lenne kutatni, hogy gyorsabban és vezetékek

nélkiil tudjak atadni egymasnak a drénok az informaciot.

Kisméretli, multirotoros UAVk varosi-, illetve katonai miiveleti teriileti repiilési palyainak
tervezésével Szabolcsi foglalkozott [10], [11]. Az UAVk felszallo- és leszalld repiilési palyait
Szabolcsi vizsgalta, és megadta a lehetséges siklo-, és iranypalyakat [12], [13].

3. A palyatervezés kihivasai

A szakirodalom alapjan a palyatervezés a legfontosabb eleme a szoftveres rendszernek és ennek
kutatasa, hogy megtalaljak az idealis utat a kiindulo helyzet és a cél helyzet kozott elsddleges
prioritast élvez. A palyatervezési probléma soran a dronnak el kell jutnia ‘A’ helyrdl ‘B’ helyre
ugy, hogy kozben ne iitk6zzon a kornyezetében 1€v6 dolgokkal €s mar dronokkal. A sima 2D-S
kdrnyezeti abrazolds nem lenne megfeleld, mert nem lehetne pontosan elhelyezni a kérnyezetben
a targyakat, emiatt az kell, hogy legyen egy 3D-s komplex kép a kornyezetr6l. A palyatervezd

algoritmus eltérd lehet kereskedelmi dronokndl, illetve katonaiaknal. Mig a kereskedelmi

® Breadth-First Search — Keresési algoritmus, ami el8szdr az adott csticshoz legkozelebbi csticsokat vizsgalja at, amik
egy szinten vannak vele, és csak utdna folytatja a keresést mélyebben. Szélességi keresésnek hivjak.



forgalomban 1év6 dronoknal, illetve a szallitasi dronoknal 3 alapelem van, a Motion planning6, a

Trajectory planning7 és a Navigation8. A katonai dronok abban térnek el, hogy naluk t6bb

bemeneti paraméter van, amit szamitasba kell venniiik, amivel egy tobb célu optimalizalasi

probléma jon létre.

A 16 célja a palyatervezd technikdknak, hogy a szamitasi sziikségletet és a szamitas idejét

lecsokkentsék, amig megtalalja az optimalis utat. Optimalisnak kell lenniiik olyan szempontbol is,

hogy a minimum energiat fogyassza, rovidebb idoébe keriiljon, amig elér a célig és nem {iitkozik

O0ssze kozben mas dronokkal vagy kornyezeti targyakkal. A FO kihivasi a palyatervezo

algoritmusnak a magaba foglalja a kovetkezoket [9].

a)

b)

9)

Pélya hossza: A palya hossza az a dron altal megtett tavolsagot jelenti, amig eljut a kiinduld
allapotbdl a végallapotba;

Optimalitas: Ez azt jelenti, hogy a teljes rendszernek optimalisnak kell lennie, enegia-, ar-
¢s egyéb elvaras tekintetében. 3 modon lehet az optimalitast Kifejezne: 1. optimalis, 2. sub-
optimalis, 3. egyaltaldn nem optimalis;

Teljesség: Akkor nevezziik teljesnek, ha a palyatervezésnél meghatarozott feltételeket
teljesiti, ha 1étezik olyan ut. Ezzel egy megoldést rak a dron elé, amit kdvetnie kell;
Koltséghatékonysag: Tobb Osszetevobdl all, és fligg attol a teljes szamitasi koltségtol.
Osszetevdi kdzé tartozik az lizemanyag ara, akkumulatorok toltésének a koltsége, szoftver
¢és hardver arak;

Id6hatékonysag: Azt jeleneti, hogy a dron megteszi az adott utat a kiinduld ponttdl a
végpontig litkdzés nélkiil a minimalis 1d6 alatt;

Energiahatékonysag: Energiahaté¢konysag azt jelenti, hogy a dron a lehetd legkevesebb
energiat hasznalja, mikdzben teszi meg Utvonalat €s szamolja a roppalydjat a miivelet
kozben.;

Utkozés keriilés: Az a képesség, hogyha a roppalydjaba belekeriil valami, akkor azt

kikeriilje és folytassa az utjat, anélkiil, hogy karosodna a szerkezet vagy az elektronika.

& Palya Gitjanak a megtervezése
" Az utnak megtervezése idében és térben, itt mar kalkulalunk a jarmii sebességével is
8 A kettd egybe illesztése, amikor is mar a levegdben van teljesitse a rabizott utat a megadott sebességgel



Ezeket még mind neheziti az is, hogy a legtobb kornyezeti targyrol csak hianyos informacidink
vannak, amik féleg igazak a dinamikusan mozg6 targyakrol, ilyenek lehetnek az emberek, autdk,

mas dronok.

Ezekkel a targyakkal a dronok tervezé szoftverének menet kozben kell megkiizdenie. Ahhoz, hogy
az ilyen targyakat felismerje, a kiilonféle szenzorokon kiviil a kamera jelent hatalmas segitséget,
ami a mesterséges intelligencia fejlodésével, gyakorlatilag az dnvezetd dronok szemévé tud valni
¢€s egy tavolsagmérd szenzor segitségével megtudja hatarozni, hogy az eldtte 1évé mozgd targy

milyen messze van, merre mozog.

Meg kell még kiizdeni a drénok kinematikai és dinamikai kotottségiikkel is. Az is megallapithato,
hogy minden szituicid6 mads, amiatt nagyon nehéz egy olyan algoritmust irni, ami megfelelne
mindegyiknek. Emiatt minden feladathoz kiilon, ahhoz specifikus algoritmust kell irni. Mivel a
kornyezet, amiben miikddik a drén ismeretlen emiatt az egyik megoldas, hogy hasznaljunk

valamilyen sejtekre lebont6 algoritmust9.

Nehezité koriilménynek szamitanak még a 1égkdri zavarok, atmoszférikus zavarok, amik szinte
lehetetlenné teszik, hogy a dron az eldre tervezett palyan tudjon haladni, ott van még az dron

allapotanak a bizonytalansaga €s a limitalt tudasunk a kdrnyezetrdl.

Az UAV iranyitasi problémat haromdimenzids problématérrel, limitalt kornyezeti informacioval,
limitalt tavolsagu szenzorokkal, sebesség és gyorsasdg kényszerekkel és a szenzor adat

bizonytalansagéaval szokas jellemezni.

Az alabbi publikacidban [14] a kutatok meghataroztak, hogy milyen problémakkal talalkozhatunk.
Az egyik a statikus, ahol is a kdrnyezetet teljesen ismerjiik, a masik pedig a dinamikus, ahol is a
kornyezetet nem ismerjiik teljesen vagy valtozik, ahogy haladunk eldére az idoben. Amikor a
targyak fix helyen vannak az térben, akkor idéfliggetlennek nevezziik dket, amikor tudnak mozogni
akkor id6fiiggének. Altalanos problémak kozill megkiilonboztetjiik a Pontszeri testet (Point
Vehicle), a Kocogo6 problémat (Jogger's Problem), a Bogar problémat (Bug Problem), a Sulyozott
Régié problémat (Weighted Region Problem). Az idében valtozo tér problémat (Time-Varying

Environments), és a Sétalo Problémat (Mover's Problem).

9Ezt a kiilfoldi forrasok cell decomposition method-nak hivjak.



3.1. A’pontszer( test probléma’

Ebben a problémaban a jarmii egy pontként van modellezve a térben. Itt a konfiguracios tér az
megegyezik az effektiv térrel, amiatt nem kell semmilyen kiilonleges cselekményt csindlni, szdval
ez az egyik legegyszerlibb probléma, és az optimalitds megegyezik a kezdd és a start pont

tavolsagaval.

3.2. A’kocogé probléma’

Ez a probléma egy kocogd dinamikai problémajaval foglalkozik, amikor is a kocogonak limitalt a
latasi tere. Ez a probléma azt reprezentalja, amikor egy jarmi/dron egy valtozo, idofiiggd
kdrnyezetben mozog, limitalt szenzor tavolsaggal. Az optimalitdsat Ggy lehetne meghatarozni,
hogyha minimalizadlja a repiilési idot a kiinduld helyzet és a cél kozott, vagy minimalizal

valamilyen masik attriblitumat, mint példaul az energiafogyasztasat.

3.3. A’bogar probléma’
Ez a probléma egy kiilonleges valtozata a Kocogd probléménak, amikor is a betekintési szoge a
jarmiinek 0. Ilyenkor az jarmiinek meg kell érinteni vagy nagyon kozel kell keriilnie a targyakhoz,

hogy érezze Oket.

3.4. Az 'id6ben valtozd tér probléma’
Ebben a problémaban a jarminek el kell keriilnie azokat a targyakat, amik iddben mozognak.
Ennek az optimalis megoldasa az, hogy minimalizaljuk az megtételéhez sziikséges 1d6t vagy az

uthosszt.

3.5. A’sétalo probléma’

Ez az a probléma amikor egy akadalyokkal teli "mezd"-n kell keresztiilmenni, hogy elérjiik a célt.
[lyenkor a jarmiivet egy merev testnek vessziik. Feltételezziik, hogy az objektumnak nincs
semmilyen dinamikai kotése. Ez a probléma a komplexitasat vizsgalja a jarmiinek hozzéadva az

akadalymezd komplexitasat, majd az ebbdl jov6 szamot m vagy M szamnak nevez.

4. A palyatervezés lépései
A kereskedelmi ¢€s szallitasi dronoknal mar emlitett 3 dolog koziil a Motion Planning felel az ut
optimalizalasért, hogy minimalizélja az Gt hosszt, a forduldsi szoget és a maximalis repiilési

tavolsagot, amit meg tud tenni az adott iizemanyaggal. A Trajectory Planning kiegésziti a ‘“Motion



Planning’ részt azzal, hogy a tervezett ithoz hozzéarendel értékeket, mint a sebességet, 1dot, illetve
az UAV kinematikajat. A Navigation olyan részekbdl all, mint a Motion Planning, Trajectory

Planning, iitk6zés elkertilés és helyzetmeghatarozas (lokalizacio). Az alap tervezés 2 fazisbol all.

Az els6 fazis az ugynevezett pre-processing10, azaz elékészitd szamitasok. Ebben a fazisban a mar
emlitett 3D-s kornyezetre rarajzoljuk a sziikséges pontokat és vonalakat, majd a legeneraljuk a

grafokbol allo térképet [9].

Habar az el6z6 publikacidban azt fejtegették, hogy nem lehet vagy nem olyan pontosan lehet 2D-
s kornyezetben pontosan elhelyezni a targyakat, addig egy masik publikidcioban amellett érvelnek,
hogy elegendd 2D-ben megtervezni és a 3D-s kdrnyezet pedig miiveleti résznél kell figyelembe

venni. Ebben a publikacidéban a drén kiilonb6zo utvonalpontok kozott kdzlekedik.

Itt megéllapitanak 2 formulat, az egyik a biztonsagos tavolsadg a dron és a targyak kozott, ezt
Thiztonsagos-€l jeloljilk, illetve a mar korabban is emlitett maximalisan megtehetd tavolsagot. A

maximalisan megteheto tavolsag képlete:

m-—1

LS Lpgol = ) (1)
i=1
Ahol is az [; az a kiilonbozé waypontok kozotti tavolsag, az L, ., a maximalis tavolsag, az m pedig
a utvonalpontok szamat jeloli. Az litk6zés mentes Gton 1€vo utvonalpontoknak meg kell felelnie a
kovetkezd képletnek:

[Cxi — xi) cos(8) + (y; — yy) sin(6)]? 4 [(xi = xi0) cos(8) + (vi — yi) sin(6)]* _

(@ = Thiztonsigos)* (b — Thiztonsagos)?

Ahol a jelolések a kovetkezo [15]

1 @

a) x;,yi: Az adott waypontok koordinatai;
b) a,b: A két féltengelye az ellipszisnek;
C) 6: A doblése a fél nagytengelynek;

d) xy, yi: Az adott targyak kozéppontja;

€) Thiztonsigos: A minimélis tavolsaga a dronnak és a kiilonbozd természeti trgynak.

10 Elskésziiletek. Amikor a nyers adatokat tisztitjuk és gép szamadra értelmezhetd allapotba hozza.



Minden ilyen palyatervezo technika és algoritmus ezek a pontok és vonalak alapjan hatdrozza majd
meg az idedlis palyat. A masodik fazis az ugy nevezett lekérdezés (query) fazis. Ebben a fazisban

kiilonboz6 algoritmusok futnak le, olyanok, mint az ant colony11 vagy a Floyd-Warshall12

A katonai drénoknal tobb kitétel van, mert azok kivannak téve az ellenséges erdknek is, akik
leakarjak 16ni, emiatt, hogy lathatatlan maradjon az ellenség szamara, el kell, hogy keriiljék a

radarokat szoval ‘lathatatlanna’ kell valniuk.

1. Emiatt az elsé 1épése az, hogy el0szOr egy ugynevezett rejtett utat (stealthy path) kell
kialakitania. Ennek a rejtett Gitnak a 1ényege, hogy tigy kormanyozza a drént, hogy annak a
radar jelét az ellenséges radarok ne tudjak befogni. Ez azért nehéz, mert nem minden
dronnak ugyanolyan a radar jele, ami azt jelenti, hogy a radar 4ltal kibocsatott sugarzast
nem ugyanugy verik vissza, hanem az egyik irdnyba jobban veri vissza, mint a masikba.
Amikor a visszavert jelben valamilyen tiiske van, akkor az algoritmus azt irdnyitsa el a
radaroktol;

2. Masodjara az algoritmusnak meg kell felelnie, hogy a palya utja minimadlis legyen ugy,
hogy szamitasba veszi ezt a ‘rejtett utat s kozben kielégiteni a repiilé dinamikai kényszereit
is;

3. Harmadjara pedig ennek a szoftvernek meg kell felelnie annak, hogy mi a misszi6 célja. Ez
azt jelenti, hogy a legtdbb esetben egy akcid tobb dronos tdmadast tartalmaz magéban,
szoval a szoftvernek figyelnie kell arra, hogy a dronok egyszerre érjenek célba;

4. Ennek a szoftvernek a magan az UAV-n processzoran kell futtatni, amiatt, hogyha
valamiért a roppalyat ujra kell tervezni, akkor ezt valos idében (Real-Time) tudja megtenni.
[16]

5. Az autondm jarmdvek (UGV, USV, UAV) altalanos palyatervezése
Ebben a fejezetben még mieldtt kitérek az UAV-k palyatervezé megoldasai szeretném bemutatni,

hogy milyen éltalanos megoldasai vannak egyes pildta/vezetd nélkiili rendszereknek, illetve ezeken

Y Hangyakolénia: Ez az algoritmus egy valoszintiségszamité médszer, amelyek a grafikonok vagy grdfokon keresztiil
megtudjak talalni a jo utakat. A mesterséges hangyak az osszes lehetséges megoldast reprezentdlo paraméterben
mozogva keresik meg az optimalis megolddsokat.

22 Floyd-Warshall-algoritmus. Ez az algoritmus megtaldlja a legrovidebb utakat egy suilyozott grafban. Megtaldlja az
osszes csucspar kozotti legrovidebb tdavolsagok hosszat. Végigmegy az élek minden kombindciojan, mikézben
folyamatosan javitia a becslést a két csucs kozotti legrovidebb utvonalra vonatkozoan, amig a becslés nem lesz
optimalis.



beliil egyet-egyet bemutatni. Ugye az UAV, amirdl fentebb mar volt sz6 az a Unmanned Aerial
Vehicle-nek a roviditése, ami azt jelenti, hogy pilota nélkiili 1égijarmii. Az UGV az a Unmanned
Ground Vehicle-nek a roviditése, ami a pilota nélkiili foldi jarmiinek felel meg. Az ilyen tipusuak
a foldon dolgoznak, illetve végzik a tevékenységiiket. Oket hasznaljak felderitési-, illetve a kutatasi
¢s mentés feladatoknal is.

Amikor az UGV-ket tervezziik figyelembe kell venniink, hogy milyen terepen fog dolgozni az
eszkOz, ugyanis a rossz iddjaras, illetve a talaj nagyban hozza fog jarulni, hogy mennyire lesz
sikeres a kiildetés. Fontos még ugy tervezni a szoftverét, hogy tudja valtoztatni a palyajat, illetve
sebességét annak érdekében, hogy elkertiilje az litkdzéseket.

Az USV az Unmanned Surface Vehicles kifejezésbol szarmazik, ami annyit jelent, hogy pilota
nélkili vizfelszini jarmiivek. Ezek altalaban olyan hajok, amik a viz felszinén mozognak. Ezeket
olyan helyzetekben szoktak alkalmazni, ami az ember szamdara kockéazatos lehet és mivel ezek az
eszk6zok viszonylag kompaktak, sok helyre beférnek és ezen felill még kevés a fenttartasi

koltségiik.

El6szor ezeket katonai céllal kezdték el hasznalni megfigyelésre, azodta civil €let beli alkalmazasa
is van. Ezeket is hasznaljak kutatas és mentés feladatokra, de ugyantigy autonom szallitdsra is.
Fontos, hogy megfeleld szenzorokkal legyen ellatva ugyanis ez 2 kdrnyezet kozott mozog, a viz,
illetve levegd kozott. Mert ugyanugy kell érzékelnie a viz alatti objektumokat, hogy ne {litk6zzon

bele, illetve kell, hogy érzékelje, ha szarazfoldhoz ér, hogy milyen messze is van. [17]

Altalanossagban elmondhaté, hogy ezt a palyatervezést fel lehet bontani 2 részre, egy globalisra,
illetve egy lokalisra. A globalisnak a nagy tavolsagokban gondolkozik emiatt lassabb is. Ezt tigy
kell elképzelni mintha egy palyatervezd szoftvernek beadnank egy varos vagy egy orszag térképet
vagy egy bolygonak a domborzatat, megadjuk neki az kezdd allapotot, illetve a vég allapotot €s 6
ezen paraméterek segitségével nagysagrendileg megadja, hogy hova is kéne eljutni. Nem
foglalkozik olyannal, hogy egy fa ki van délve ttra vagy éppen egy eddig fel nem térképezett krater
van a foldben. Ezek az utobbiak a lokalis palyatervezd rész feladata. Ahogy megy a szerkezet a
globalis palyatervezd altal meghatarozott uton, az ilyen aprobb hibdkat a lokalis palyatervezd
kikertili és visszatér a palydjara.

Ezek utan a kovetkezd két 1épés, hogy az 6sszegylijtott informaciokat betessziik egy konfiguracios

térbe, majd ezutan valamilyen keresd algoritmussal megoldjuk a palyakeresési problémat a



megadott feltételeinkkel. Harom kiilonb6z0o fajta konfiguracidos mezo van, a Sejtekre osztd (Cell

Decomposition), az Utiterv (Roadmaps) és a Potencialis mez&ék (Potential Fields).

Ezek koziil a mind a haromnak az alkalmazasaval a késébbiekben fogok tobbet foglalkozni. A
sejtekre 0szto konfiguracios térrdl el lehet mondani, hogy ez a legtébbet hasznalt és tanulméanyozott
foleg a kiiltéri robotikdban. 3 csoportositasi modot tudunk ezeken beliil létrehozni, a
Hozzavetdleges osztddasos (Approximate Decomposition) tér, az Adaptiv selt osztédasos tér

(Adaptiv Cell Decomposition) €s a pontos sejt osztodasos tér (Exact Cell Decomposition).

Az utiterv metodusokat is tobb irdnyba lehet bontani, mint a Lathato grafok (Visible Graphs), a
Voronoi diagramok (Voronoi Diagrams) és még két olyanra, amikre ebben a dolgozatomban
részletesebben nem térek ki. Az egyik a Valoésziniiségi utitervek (Probabilistic Roadmaps,
tovabbiakban PRM) ami egy tovabbfejlesztett valtozata a Voronoi diagramoknak, mivel azokkal
ellentétben ezek nem a teljes keresési téren probaljak megoldani a feladatot, hanem folyamatosan

egy véletlenszeriien kivalasztott részt kutat at €s ezek alapjan illeszti 6ssze a végleges utat.

A masik pedig a Véletlenszeri fak gyors felfedezésre (Rapidly Exploring Random Trees, a
tovabbiakban RERT), ahol is ezek a RERT-ek a PRM-eknek egy valtozata, itt van egy kiindulasi
pont és elkezd véletlenszerlien terjeszkedni egy irdnyba. Ezt lehet gy is csinalni, hogy a kiindulo
¢és végpontbol egyszerre inditjuk el ezeket a RERT-eket és ezek valahol taldlkozni fogni, ennek
koszonhetden mar lesz egy Ut amin a robotunk végig tud menni, de ez nem feltétleniil lesz

optimalis.

Miutan a viladg leképezése megtortént valamelyik miiveletnek az egyikével, utana az utkeresd
algoritmusok segitségével megkeresik az optimalis utat. Ilyen algoritmusok lehetnek a mar kicsit
régebbi, kevésbé szofisztikalt algoritmusok, mint a Djikstra algoritmus és a mélységi keresés,
illetve modernebbek, amik heurisztikat vagy neuralis haldzatokat hasznéalnak, hogy felgyorsitsak a
keresést. Ezek az algoritmusok kozé tartozik az A* algoritmus, illetve megerdsitéses tanulasos
algoritmusok (Reinforcement Learning) amiket a késObbieket jobban kifejtek, illetve a D*
algoritmus, ami az A*-nak egy olyan tovabbfejlesztett verzidja, ahol is a vilagot nem teljesen

ismerjiik €s az Uj informacidk folyamatosan jonnek eld. [18]



6. A palyatervezés egyes megoldasai

Annak érdekében, hogy a szamitasi sziikségletet €s idejét lecsokkentsék, kiilonb6zo publikaciok,
kiilonbozoképpen osztottdk fel az adott teriiletet. Példaul voltak, akik egy hibrid megosztasi
technikat alkalmaztak, hogy a lefedettségi teriiletet pontos formakra bontottdk, haromszogekre.
Masok hasonl6 elvek mentén haladtak, de 6k spiral-szer(i formakra bontottak fel az adott komplex

lefedettségi teriiletet [17].

Azonban, ahogy feljebb mar irtam, az, hogy milyen algoritmust valasztunk, az attol fiigg, hogy
milyen problémat kell megoldanunk. Példaul, ha azt szeretnénk, hogy az adott dron atrepiiljon a
sivatag felett, vagy az alatta 1évo utat kdvesse, amiben esetleg kisebb kanyarok vannak €s nincsen
zavar6 tényezO, akkor sziikségtelen, hogy egy algoritmust hasznaljunk, ami belekalkuldlja a

dinamikus valtozasokat, mert csak a szamitasi igényeket noveli.

A leggyakrabban hasznalt mérték, amivel meghatarozzuk, hogy milyen, mennyire bonyolult
algoritmust kell haszndlnunk azt a térben 1évé akadalyok hatdrozzdk meg. Ezeket altalaban az

akadalyok szama alapjan hatdrozzédk meg, amit N szamnak neveznek.

Arrél, hogy milyen mértékeket célszerti alkalmazni, arr6l Rhinehart irt ebben a kutatasaban [18].
Annak érdekében, hogy egy algoritmus sikeresnek lehessen tekinteni mind miiveleti mind
szamitasi teriileten meg kell felelnie. Folyamatosan megfeleld tavolsagot kell tartania az
akadalyoktol, sima ttvonalat kell kovetnie, ami mellett figyelnie kell az energia felhasznalasra és
a megtett tdvolsagra. Kell egy megbizhatd, valds id6ben torténd szdmitas is, amiben nem torténnek
varatlan késések, mivel csak ugy lehet biztositani a miiveleti kritériumokat. Emiatt minél kisebbnek
kell lenni a szamitasi komplexitasnak, minél gyorsabb az algoritmus, annal gyorsabban tud reagélni

a kialakult helyzetre és valtoztatni az iranyat, miiveletét. A mostani State-0f-Art megoldasok.

6.1. A’sejtekre lebontd algoritmus (cell decomposition method)’

Az alapvet6 oOtlet, hogy az utat a kezd6pont és a végpont kozott meglehet Gigy is hatarozni, ha a
koztiik 1évo szabad helyet felbontjuk tobb kisebb régiora, amiket sejteknek (cells) hivunk. Majd
ezutan egy kapcsolati graf jon létre, ami az egymassal szomszédos sejtek kapcsolatan alapul, ahol
is minden sejtet egy csomoOpont reprezentdl a szabad térben. A csomopontok kozott 1évo
kapcsolatok megmutatjak, mely sejtek szomszédosok egymadssal. Majd ezutan egy folytonos 1t jon
létre, amit, ha siman kovetiink eltudunk jutni a kiindul6 pontbol a végpontba. A kép hivatott

bemutatni, hogyan torténik meg a gyakorlatban [19].
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1. dbra Lathatd, hogy hogyan térténik a sejtekre bontds [] 9]

Ennek a [épései kifejtve a kovetkezok:

a)

b)

El6szor fel kell bontani a szabad teret kisebb részekre, ebben a példaban sokszogek altal
van hatdrolva. Ezeket felbontjuk hdromszogekre, illetve négyszogekre. Ezt ugy tessziik
meg, hogy parhuzamosokat hiizunk a belsd alakzatok csucsaihoz;

Utana minden sejt, felbontott rész, kap egy szdmot, ami mostantol egy csomopontként lesz
abrazolva a kapcsolati grafban;

Azok a csomoOpontok, amelyek szomszédosok egyméssal a feldarabolt képen azokat
Osszekatjiik;

A kapcsolati grafbol kijon egy ut, amit fel lehet vetiteni a feldarabolt képre. A
csomopontokhoz tartozé sejteket besatirozva jelolték.

Ezutan a sejthatarolok kozéppontjat dsszekototték és ebbdl megalakult az az at, amivel el

lehet jutni a kezd6ponttdl a végpontba.

6.2. A’Visible Graph - Lathato Graf’ modszer

Ez a megoldas kifejezetten a Pontszerii test problémanak a megoldasa. Viszont ezt csak 2D-s

kdrnyezetben lehet szamitani. Ebben az Gt ugy alakul ki, hogy az algoritmus "strolja" a csucsait a

sokszogeknek, majd ezekbdl egy utvonaltervet csinal azokbdl a vonalakbol, tgy, hogy minden



csucsot Osszekot minden csuccsal, amit lat. Mivel a minimdalis ut nagyon kozel keriil az

akadalyokhoz tobbszor is az ut folyaman, emiatt nem vagy alig garantdl valamilyen baleset
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2. dbra Visisble Graph, azaz LGthaté él médszer, amikor dron egyik élpontbdl megy a kévetkezé Idthaté élpontba [20]

6.3. A’Voronoi Roadmap’ modszer
Ez a fajta algoritmus épit egy vazat, ami maximalis tavolsagra van az akadalyoktol majd megtalalja
a minimalis tavolsagot, amin tudja kdvetni ezt a vazat. Ez az algoritmus is 2 dimenzids, viszont ezt

probaltak attenni 3D-be, ami sikeriilt is, de nem optimalis.

Tobb kutatas is azzal foglalkozott, hogy olyan hierarchikus Voronoi grafot épitsen, amit
altalanositani lehet tobb dimenziora is. A diagram felépitése a kovetkezd: adott 'N' darab pont a
sikon, és minden szomszédos pont dsszekapcsolva egy haromszoget alkot. A haromszog minden
oldalara merdleges felez6t allitunk, majd ezek a felezék a pontok koriil kiilonb6zd sokszogeket

alkotnak. Ezek a sokszdgek a Voronoi sokszogek, és sok ilyen Voronoi sokszogbdl lesz a Voronoi



diagram. Amikor a drén repiil ezen a diagramon, egy értékeld funkcid fut rajta végig, hogy melyik
¢élt kéne hasznalnia ahhoz, hogy optimalis legyen az utja, illetve, hogy elkeriilje a veszélyeket
katonai kornyezetben. Ezt a megoldast gyakran hasznaljak a katonai célokra. Az illusztraci6 a

kovetkez6 kutatasban jelent meg [21].

m T T T T 13 A X T
. ' aB
3000 —t o | .
: . e ]‘l o L.®
2000 / SN s 4
. S -(." i :_‘. 4 . K :_ 2 j ’
1m :"’ - ‘|.A‘h' i /'. * ' i ',: v 4
~ — N { . AR .h';.z ’1-
3 5 e i h] = -
e Y
ot - | . [ s .
— 3. iy A5 , =S
-1m - b = .,'-‘ - \ s : ._'-'.' -
[ 4 / - - -" v ’
- _.‘ . a l.-__ -
.m v . . i1 ® 2 B
3000 <
.m 'l — : I3 : 3 il
-4000 3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 400C

3. dbra Radar veszélyek Voronoi diagramja [21]]

6.4. Az’A*" alapu algoritmusok
Ez az algoritmus régéta hasznélatban van a palyakeresést kutatd kozosségek kozott. Ezt foleg
egyszerliségének és konnyl valtoztathatosaga miatt van igy, ez a nagy elény egyes mas

algoritmusokkal szemben.

Ezt az algoritmust még amiatt is gyakran hasznaljak mert nem nagyon komplex, cserébe viszonylag
nagy tarhelyre van sziiksége, hogy tdrolja az adatokat, amit hasznal. Ez egy determinisztikus
algoritmus, amit elGszOor arra hasznaltak, hogy megtalalja a legrovidebb utat egy 2D-s
négyzetracsban. Ez egy iterdcios algoritmus, ami a csomopontokbol mindig arra az irdnyba indul

el, amerre a legkevesebb az ut koltsége.

Ez a koltség, ami most az uthossz, gy szamolddik, hogy a kiindulé csomdpont tavolsadga az adott
pontig plusz az adott pont becsiilt tdvolsaga a végponttdl. Ezt a becsiilt tdvolsdgot heurisztikus

tavolsagnak nevezik. Van néhany ilyen heurisztikus tavolsag, mint példaul a Manhattan tavolsag.



A Manbhattan tavolsag 2 pont x = (X1, X5, ... X,) ésy = (V1, V2, ... V) kOz0tt n-dimenzids térben

a pontok tavolsadganak az 6sszege minden dimenzioban.

dGy) = D lxi =y G)

Ezt azért hivjdk Manhattan tavolsagnak, mert ez az a tavolsag, amit egy autd megtesz egy varosban.
Szoktak még nevezni L, és l-norm tavolsagnak is [22]. Minél pontosabb ez a becslés, annal
gyorsabban miikddik az algoritmus. Ez az algoritmus mindig megtaldlja az optimalis megoldast,
ha a heuralisztika kielégiti a

h(x) < d(x,y) + h(y) “4)
kiegészito feltételt a graf minden (x,y) élére (ahol d az adott €l hosszat jel6li) [23]. Ett6] fiiggetlentil,
ahogy Daniel Foead és csapata ramutat ebben a kutatasaban [24], az A* algoritmus nem elegendd

magaban emiatt tobb kiegészitd algoritmus is kellhet hozza.

Ez fdleg akkor jon eld, amikor tobb ligyndkos utkeresési problémat kell megoldani, mert ilyenkor
gyakran eléfordul, hogy a 2 ligynok iitkdzik egymassal a nem megfeleld Ut miatt. Emiatt a mostani
kutatasok az A*-al kapcsolatban arrol szolnak, hogy lehetne az A*-t modositani, hogy tudjon

kezelni tigynokot is.

Ezt egy Gjabb megoldassal probaljak megoldani, ami az allatvilagbol ered, ennek a neve a raj
intelligencia (swarm intelligence). Erre mar példat is lathattunk az Inteltdl, amikor az égre kiildtek
500 dront és egy fényjatékot mutattak be. Ez metodus bebizonyitotta, hogy csokkenti a szamitasi

igényt, azonban ez sem egy altalanos megoldas.

6.5. Potencialis mez& metddus (Potential Field Method)

Az eldzbektdl kicsit eltérden, &mbar kicsit az A* algoritmushoz hasonlitva megjelent a Potential
Field Method is. Ennek egy hatalmas elénye, hogy az ismeretlen eseményeken is tl tud 1épni, meg
tudja 6ket oldani, azzal, hogy az UAV-nek, vagy barmilyen masik 6nvezetd robotnak szamitasba

veszi a jelenlegi helyzetét és a helyzetének a lehetdségeit, realitasait.

Ebben a metodusban 2 fajta erd 1ép fel. Van a vonzo erd, amit a célok és allomasok bocsatanak ki
¢és vannak a taszitd erék, amiket pedig az akadalyok adnak. Ez is hasonléan az A*-hoz is egy
kozkedvelt algoritmus kutatdsokban, mivel egyszerli és magas biztonsagi szinttel dolgozik és ez
hasznalhato valos 1ddbeli alkalmazasra is mivel nincsenek benne bonyolult matematikai képletek,

emiatt a szamitasi 1do is kevés.



A modszer hatékonysaganak vizsgalatara Krogh és Thorpe 1986-ban felallitottak egy altalanos
potencialis mez6 metddust, amiben is kombindaljak a globalis €s a lokalis ut tervezést. Ezen kiviil
Brooks 1986-ban ¢és Arkin 1989-ben kozolt publikacidiban valos szenzoradatok €s a potencialis

mez0 metddus alapjan mozgattak a robotjaikat.

Nagyvonalakban ugy kell elképzelni ezt a metddust, hogy az UAV-t egy pontszerli testnek
tekintjiik, amire hatnak a kiils6 pozitiv és negativ erék. Ezeknek az er6knek az Osszeaddséaval
megkapjuk az ugynevezett ered6 erét, aminek az iranyaba a dronunk el fog indulni. Viszont ennek
az algoritmusnak a nagy hatranya, hogy kénnyen tud a lokalis minimumban beleesni €s onnan nem

tud Kijutni sehogyan sem.

Pélyatervezés soran az algoritmusnak el kell dontenie, hogy hogyan mozgassa az UAV-t a kezd6
ponttol a végpontig anélkiil, hogy litk6zni és ez az egész egy folytonos ut legyen. Ezt az algoritmust
gyakran hasznaljak olyan eseményeknél, ahol a kdrnyezet ismeretlen és dinamikusan valtozik. Ez
ellentétben, az A* algoritmussal nem valamilyen matematikai tavolsdgot vesz alapul és az alapjan

indul el adott irdnyba, majd korrigalja magat, hanem ebben az erdknek az erdssége szamit.

Ebben is szerepet jatszik azért a tavolsag, mert minél kozelebb vagyunk a célhoz, annal erdsebb az
altala kifejtett er6 és annal jobban “huizza be” az adott robotot [25]. Viszont ennek is vannak hibai
¢és nem optimalis eljarasai:
a) Van, amikor eléri a lokalis minimumot, ezt csapda szituacionak nevezik, ebben az esetben
a dron nem fog tudni eljutni a célig, mert megall a lokalis minimum pontjanal;
b) Leng, illetve kileng/kilenghet a dron amikor akadaly kozelébe keriil;
C) Habar a drén a fizikai méreteit tekintve atférne 2 akadaly kozott, az erék ugy hatarozzak,
hogy ki kell keriilnie az objektumot, ezaltal nem az optimalis elérési utat fogjak valasztani;

d) Szik utak kozott is kilenghet, féleg akkor, ha valtozas all be a falak tavolsaga kozott.

Ezeket Y. Koren és J. Borenstein fedezték fel 1991-ben. [25]

6.6. A Virtualis er6 mezé metddus (The Virtual Force Field (VFF) Method)
Ezt a metodust [26] Y. Koren és J. Borenstein talalta ki 1989-ben, ami arra volt tervezve, hogy
valos idében 1évO gyorsan mozgd jarmiivek ki tudjak keriilni az akadalyokat. Kutatdsaikbol

kideriilt, hogy ez a metodus egy koordinata rendszert haszndl, aminek a Hisztogram racs nevet



adja, amiben az akadalyok vannak. Minden cella valamilyen bizonyossagi értékkel van felruhazva,
ami az algoritmus magabiztossagat szemlélteti, hogy azon a mez6én egy akadaly van. Amikor megy
a jarmi és a szenzorai érzékelnek 1-1 celldban akadalyt, akkor azoknak a celldknak a bizonyossagi
értékeik megnonek. Ezzel egylitt megjelenik a Potencidlis mez6 metddus is. Ahogy a robot mozog
egy wy * w lefed6 mez6 koveti, ami lefed egy C régiot, ez a régio lesz az aktiv régio és azok a
cellék, amik beleesnek azok lesznek az aktiv cellak. Minden cella kiad magabdl valamilyen taszitd
erét a robot felé. Ennek az erének a nagysdga proporcionalis az aktiv celldkra és inverzen
proporcionalis (inversely proportional) a d™ -hez, ahol is a ‘d’ a tdvolsag a cella kozepe és a jarmi
kozepe kozott €s az ‘n’ egy pozitiv szam.

Fe WGy xi— %o . Yi—Yo .
— — X+ ——=9)
ar(i,j ~d(,j) a(i,j)

F; = (%)

ahol is:
a) F;j — virtualis taszito erd;
b) F.,. — Taszit6 er6 allando;
c) d(i,j) — Tavolsaga az i,j aktiv cellanak a robothoz képest;
d) C;;— Bizonyossagi értéke az aktiv cellanak;
e) W — A Robot szélessége;
f) xo, Yo — arobot adott koordinatai;

g) x;,y; —az aktiv cellak koordinatai.

Feltételezésiikben az n=2 volt. Minden ilyen virtudlis taszit6 erd dsszeadva adja ki az eredd taszito

F=DF (©6)
ij

Ezzel egyidejlileg ez ugyanilyen vond erd is kialakul, amivel a cél maga felé hizza a jarmiivet.
Xe =Xo, , Ye— Yo
Fy = Fee ( X+ y) (7)
dy dy

Aholisaz D.; a cél vonzasi ereje, d; pedig a robot és a cél tavolsaga és az x; és y; a cél koordinatak.

erét, F.-t.

A kettd 6sszegébdl kaptak meg az ered6 erd vektort, R-t.

R=FE+F ®)



Majd nem sokkal ezek utan megcsinaltak a Potential Field Method modositott valtozatat, ami egy
adott szinten kijavitja ennek a hibait [25]. Kutatasukban kifejtik az eldbb felsorolt 4 lehetséges
hibat részleteiben. A Lokalis minimumhoz kapcsolddva leirjak, hogy a robot egy zsakutcaba jut,
ilyen példaul, ha bekeriil egy U alakt akadalyba. Amikor 2 akadaly k6zott nem fér at a robot, mert
az eredo taszitdo eré ellentétes iranyba mutat, a cél pedig mogotte van, amiatt ahelyett, hogy
atmenne a 2 akadaly kozott kikeriili. Megjegyzik, hogy e modszer alkalmazasanak legnagyobb
korlatja, hogy ha valtozik a tavolsag a robot és az akadaly kozott, akkor a mozgésa instabil lesz.

Ezeknek a hibaknak a kikiiszobolésére megalkottak a Vector Field Histogram (VFH) Mdédszert.

6.7. A Vector Field Histogram modszer
A kutatasukban J.Borenstein és Y.Koren kifejti [27], hogy ebben a metdédusban az adatcsokkentés
2 részletben zajlik, mig a VFF-ben csak 1 volt. Ezaltal 1étrejon az, hogy az 3 adat reprezentacios
szint fog létezni, amit kutatasukban részletesen kifejtenek:
a) A legmagasabb szinten van az a kornyezet, amiben a robot tevékenykedik. Itt a koordinata
rendszer folyamatosan frissiti onmagat a fedélzeti szenzoroknak a segitségével;
b) Ko6zépsé szinten, egy egydimenzios Polar hisztogram H képzdédik a robot pillanatnyi
helyzete koré. Ez a H magaba foglal 'n’ szdgletes szektort, aminek a a szélessége. Majd a
C* régiot egy transzformacioval attranszformaljuk ebbe a H-ban;
C) A legalso szinten pedig a VFH algoritmus kimenete van. A referencia értékek a vezetésre

(gyorsitas, lassitas) és a kormanyzasra.

Azonban, mint minden mddszernek, ennek is vannak hianyossagai és korlatai. Ezek k6z¢é tartozik,
hogy ez az algoritmus nem taldlja meg mindig az optimalis megoldast, csak abban az esetben, ha
egy teljes kornyezetet taplalunk a rendszerébe. Illetve ennél is eléfordulhat olyan probléma, hogy

beragad egy zsakutcaba és ott fog kordzni.

Ezt viszont ki lehet azzal kiisz6bolni, hogy egy adat Heurisztikus szabalyt definidlunk neki, de
abban az esetben sem lesz optimalis az ut. Azonban erre kitalaltak egy megoldast, amiben van egy
Ut monitorozas, ami jelzd, hogyha a robot zsakutcaba keriil. Ezutan beéllit maganak valamilyen
eltereld modot és addig nem fog térlddni ez az elterelés, amig a robot Gjra meg nem latja a célt.
Miutan meg lett jeldlve zsakutcanak, a robot lelassit, esetleg megall, amig a VFH algoritmus

felfiiggesztésre keriil. Egy Globélis Uttervezd (Global Path Planner) algoritmus atveszi az



iranyitast, hogy csinaljon egy 0j utat a hisztogram racson elérhetd informacio alapjan. Ezutan ezt

az utat beletaplalja a VFH algoritmusba.

6.8. Mesterséges intelligencia

A mesterséges intelligencianak koszonhetden egy Ujfajta it is megnyilt a dronok palyatervezése
felé. Ez pedig a Reinforcment Learnig (RL), azaz megerdsitéses tanulas. Ennek a Iényege, hogy
adott szituacidkhoz rendeliink adott akciokat és a végén ezeket az akcidkat hatasossaguk alapjan

szamszerien értékeljiik.

Az RL-ben egy ligynok szerepel, akinek egy jol elére meghatarozott célja van. Ennek a fajta
tanulasnak 3 f6 komponense van, a kornyezeti modell, hogy mi, hogyan helyezkedik el, mi hol
van, az eljards modok, hogy menjen egyenesen vagy forduljon jobbra, illetve a jutalmak, amik attol
fiiggden, hogy milyen eljarast valasztott €s hogy az kdzelebb vitte-e a céljahoz lehet negativ vagy

pozitiv.

Ezeket a jutalmakat minden akcid/eljards utan kap az iigynokiink. Ez a bizonyos ligynok egy olyan
entitas, amit megkériink, hogy csindljon valamilyen akciot az adott allapotatdl és a multbeli
események alapjan. A célja az RL-nek, hogy az ligynok gyorsan megtanulja azt az eljarast, amivel
a kiindulo allapotbol el tud jutni a célallapotba. Egy tanulasi folyamat az RL-ben a
kovetkezoképpen néz ki:
a) Az lgynok, jelen esetiinkben a dron valaszt egy akciot az elérheté akciok koziil t idoben,
és elvégzi azt a kornyezetben,;
b) Ezutan a végeredménye ennek az akcionak az, hogy megvaltozik az allapota a dronnak, ami
annyit tesz, hogy a dron kozelebb vagy tavolabb kertil a céltol;

c) Ezutan kapja meg a jutalmat a célhoz valo kozelsége fiiggvényében.

RL-nek harom fajtaja van, amelyek az alabbiak:
a) Az érték alapti megkozelités, ahol is a célja az ligyndknek, hogy megtalalja azt az eljaras
sorozatot, ami maximalizalja a pontjait;
b) Az eljaras alapu megkozelités, ahol is az tigynoknek meg kell talalnia az optimalis értéket;
€) A modell alapu megkozelités, ami ugy miikodik, hogy az tigynoknek adunk egy modellt a
kornyezetrél vagy megkérjiik az tigynokot, hogy tanulja meg a kdrnyezet modelljét, hogy

utana feladatokat végezzen el abban a kornyezetben.



Amig az els6 kettd példaul egy mentdakcional lehet sikeres, mert ott szamikra ismeretlen helyen,
kornyezetben kell mandvereznilik, addig a harmadik példaul egy varosban lehet optimdlisan
hasznalni, ahol is a varos térképét bele lehet taplalni a programba, mert az nagyon ritkdn fog

valtozni.

Az RL alap koncepciodja kozé tartozik, hogy az iranyitas egy zart korfolyamatként mikodik €s a
jutalmak jelentik a visszajelzést neki. Ha ezt dronokra akarjuk alkalmazni akkor fel lehet ugy is

fogni, mint egy modositott Markov dontési folyamat.

A legelterjedtebb ¢és legtobbet modositott valtozat a Deep Q-Network algoritmus, roviden DQN.
Ez az algoritmus kiemelkedik a komplex problémék megolddsaban. A Q fliggvény a
kovetkezOképpen néz ki:
Q™(s,a) =R(s,a) + 1 z P VT(s") (9)
s'es

ahol:

a) m az eljaras értéke;

b) s az adott allapot;

C) aaz akcio amit tett a modell;

d) Tt acsokkentési faktor.

Ez a Rendszer ugy miikodik, hogy tudjuk a kezdd vagy éppen az adott allapotokat, S a helyzet, R
a jutalom értéke, P a valtozasi valoszinisége és V a hasznalhatosagi fliggvény (Utility Function).
Miutan ezek megvannak a tanulast felbontjuk t id6kdzokre, és minden Iépésnél/minden id6koznél
egy Uj jutalom értéket szamitunk, amig el nem érjiik az utols6 1épést, T-t. Mindezek utan, a
maximum Q fiiggvényt és a kumulalt csokkentési faktort a kovetkezd képletekkel kell szdmolni
[28].

Maximum Q fiiggvény alakja az alabbi egyenlettel irhato le:

Q" =(s,a) =R(s,a) + 7 Z P VT (s") = E[r + rmax(Q”*(s’,a’)|S, a)] (10)

s'es



A kumulalt csokkentési faktor:

V™ (s) = maxaea[Q™ (s,a)] (11)

Ennek 3 fejlesztett valtozata van, amit hasznalnak:

a) A Dupla DQN, ahol is minden idében mas értéket hasznal, hogy elkezdje az akcio.
YPOUPe = 1 + yQ(Ses1, Aps1,: 6;)67 (12)
b) A kiizdd DQN (Dueling DQN), ahol is a halozatot érték szerint és elony szerinti haldzatokra
bontjuk. Ahol is az érték haldzat megprobalja kiértékelni a mostani és az dsszes allapotat a
rendszernek. Mikdzben az eldny halozat pedig az elérhetd akciok mindségét mutatja be,

amit a kovetkez6 egyenlet mutat be:

1
Qst,a;0,a,B) =V(s;0,8) + Alsp,a;0,a) — 1 Z A(sp a0, ) (13)
gt+l
¢) A Dupla Kiizdé DQN (Double Dueling DQN), ami az ¢l6z6 kettd dsszeolvadasorol szol.
YtDDQ = Te41 + YQ(Ser1, argmaxQ(sesq, a6, a,6);07,a7,87) (14)

Mivel a legtobb esetben az UAV-kat olyan helyekre viszik, ahol a kornyezetiik nem ismert, vagy
csak részben ismert amiatt egy olyan algoritmus kell, ami utkézben tud tanulni és ezt

automatikusan tudja csindlni.

Ebben segit a mesterséges intelligencia €s a Deep Learning, mivel ezeknek a segitségével az UAV
végi tud menni ismeretlen teriileteken is, anélkiil, hogy barmilyen {itk6zés vesz¢€ly fent allna. Ez a
Deep Learning is az emberi viselkedésen alapul. Mivel az embernek sincs meg minden ismeret egy
uj kornyezetben, de az emlékeinek segitségével tud dontést hozni, hogy mit csinalt hasonlo
helyzetben. Ezt kell a dronnal is elérni, hogy legyen valamilyen “emléke”, hogy tudja, hogy adott
helyzeteket hogyan kell lereagalni. [28]

Egy ilyen modellt 7 f6 véltozoval lehet leirni:

a) S, ami a kdrnyezeti allapotot irja le;

b) A, alehetséges akciokat;

c) P, avaldszintisége egy akcionak a jelen és a mult helyzetei, illetve dontései alapjan;
d) R, ajutalom, ami visszacsatolasra keriil az UAV-hoz, hogy milyen jol teljesitett;

e) (,atényleges megfigyelések;

f) O, a feltételes valoszinliségi eloszlas;

g) 6, a csokkentési érték.



A DQN hatasossagat igazolasara tobb, kiillonb6zo kutatas is késziilt a MATLAB segitségével,
amelyek bemutattak, hogy ez az algoritmus mitkodéképes olyan kornyezetben, ahol nem minden
ismert €s jol tud kiigazodni eldre nem lathat6 helyzetben is. Kutatasaikban Xiaojian Hou €s csapata
1étrehozott egy algoritmust, amiben dsszekapcsolta a Q-Learning algoritmust, illetve a Potencialis
mez6 metodust (Potential field method) [29], llletve Ender Cetin és csapata szimulaltak a dronok

navigaciodjat ismeretlen kdrnyezetben megerdsitéses tanulassal parositva. [30]

Utobbiak a kutatdsban megallapitottdk, hogy a dron a mesterséges intelligencia/mélytanulés
segitségével ki tudja keriilni az all6 és mozgd akadalyokat és keresztiil tud menni az adott
kornyezetben, mint példaul egy kisebb szomszédsagban. Mig a masik kutatocsapat is
megallapitotta, hogy a legtdbb algoritmus nem elég effektiven alkalmazhat6 olyan kdrnyezetben,
ami dinamikusan valtozik. Kutatasukban a Q-Learning algoritmust hasznaltak, hogy a globalis
tervezést megesinaljak, de amikor valamilyen ismeretlen veszélyforrds jelent meg, vagy elakadt
akkor a Potencidlis mezd metodust hasznaltdk. Kutatdsukban megallapitottdk, hogy ezzel a

modszerrel a dron effektiven tud navigalni a kornyezetben.

7. Osszefoglalds, kdvetkeztetések, kitekintés

Kutatdsom sordn megvizsgaltam milyen kihivasokkal kell megkiizdeni egyes palyatervezd
algoritmusoknak, hogy megfeleljenek a kritériumoknak. Bemutattam egyes megbizhat6 katonai
algoritmusokat, mint a Voronoi Roadmap algoritmus, egyes altalanos hasznalatuakat, mint az A*
algoritmust, illetve megvizsgaltam a legljabb tipust palyatervezé algoritmusokat, mint a
Megerdsitéses Tanulasos algoritmust. A jovOre nézve egyre pontosabb €s jobb algoritmusokat
fogunk tudni majd 1étrehozni a kettének a kombinalasabdl, mint lattuk ebben a 2 kutatasban [29]
[30]. Megallapitasaim szerint egy mesterséges intelligencia alapu (ebben az esetben megerdsitéses
tanuldsos) algoritmus kombindlva a VHF, illetve a VHF+ sajatossagaval egy j6 modszer lehet,
hogy még effektivebben tudjunk eljutni A-bol B-be, mikozben figyel a drénunk a dinamikus
kornyezet valtozasra, hirtelen felbukkand akadalyokra és megtudja talalni a legrévidebb utat.

Tovabbi kutatasaim sordn ebbe az irdnyba fogok elindulni.
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