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Bevezetés

Az egy évvel kordbbi Tudoményos Didkkori Konferencara beadott dolgozatomban, aminek a
cime Az UAV pdlyatervezés kihivdsai és lehetséges megolddsai volt vazoltam, hogy milyen
kihivdsokkal kell szembenézniiik azoknak, akik palyatervezd algoritmus szeretnének irni
drénra illetve ember nélkiili 6nm{ikodd jarmire. Abban a dolgozatomban bemutattam az
elméleti hatterét a legelterjedtebb palyatervez6 algoritmusoknak. Ebben a dolgozatban bemu-
tatom, szimuldlom és jobban részletezem a matematikai hatterét a legjobbnak tartott 2D-s, 3D-s
palyatervezd algoritmusoknak, mint a gyorsan terjeszkedd random fa (Rapidly Exploring Ran-
dom Tree, tovabbiakban RRT) algoritmus, a mesterséges intelligencidn alapulé mélytanuldsos
(Deep Learning, tovabbiakban DL) algoritmusnak az egyik véltozata a megerdsitéses tanulds
(Reinforcement Learning, tovabbiakban RL) illetve ennek a megértéséhez sziikséges Markov
dontési folyamatoknak a bemutatésa illetve a Vector Field Histogram (tovdbbiakban VFH) al-
goritmus. A méar eddig ismert algoritmusok utdn pedig pedig bemutatom az altalam 1étrehozott
VFH és a DL fuzigjan létrejovo algoritmust 2D-ben illetve a VFH és RL kapcsolatan alapuld
algoritmust 3D-ben.. Az algoritmus alapja, hogy a DL és RL globdlis pélyatervezd algoritmu-
sok, amik nem tudnak mit kezdeni a lokdlis véaltozasokkal, ebben fog nekik segitséget nyujtani
a VFH algoritmus, ami egy virtudlis Lidar szenzor alapjan tud tdjékozodni és ha valami
belekertil a térbe, akkor azt ki tudja majd keriilni. Ez a koncepci6 széllitmanyozdsi dronoknal
fog jo6l jonni, amikor is a boltbdl a vasarléhoz kell vinni az arut, amikor is barmilyen eldre
nem lathaté akaddly jon kozbe vagy az elsésegély ellatdsnél, amikor is mentSknél gyorsabb,
a helikopternél meg koltséghatékonyabb dron siirgdsségi vérszallitist vagy ujraélesztd készlet
szallitasat fogja lehetdvé tenni. Akkor sziikség lesz ra, hogy az utja megbizhat6 legyen és az
elére nem lathat6 akadalyokat is ki tudja keriilni. Egészségiligyi dronokra mar lathatunk példat

a kovetkez6 publikdcioban[1]. Miutdn elvégeztem a szimuldciokat megallapitom, hogy melyik
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a legjobb pdlyatervez6 algoritmus, illetve, hogy az éltalam létrehozott algoritmus mennyire
effektiv. A szimuldcidkat a MATLAB segitségével fogom elvégezni, azon beliil is féleg 3
konyvtéarat fogok hasznélni, a Deep Learning konyvtarat a mesterséges intelligencia miatt, a
Parallel Computing konyvtarat, mivel a mesterséges intelligencidt nem processzoron hanem
videdkartyan fogon tanitani mert sokkal gyorsabb, illetve a UAV konyvtarat. A dolgozat

felépitése a kovetkezé modon épiil fel:

2. fejezet - Az UAV 2D-s szimulécidja

3. fejezet - Az UAV 3D-s szimul4cidja

4. fejezet - Sajat megoldasok

5. fejezet - Konkluzid



Az UAV 2D-s szimulacioja

Dolgozatomban a Matlab-ot hivtam segitségiil, hogy az egyes szimuldcidkat elvégezzem. Az
4 kiilonboz6 2 dimenzids szimulaciéhoz 1étrehoztam 4 kiilonbozé palyat. Ezeken a palydkon
a Matlab random helyezte el az objektumokat, amit kiilonboz6 seed-ekkel oldottam meg, hogy
mindegyik pélya kiilonbozd legyen, de mindegyikhez a multiFibonacci paramétert hasznaltam.
Eredetileg 200x200-as mez6halot terveztem létrehozni viszont az szamitdsi kapacitds igénye
miatt le kellett csokkentenem 20x20-asra. 2 kiilonb6zd térkép készitdt hasznéltam, az egyik
az occupancyMap objektum, amit foglaltsdgi racshdldés térképobjektumnak lehet forditani,
ezek kellenek a VFH, a DL és az RRT palyatervezd algoritmusokhoz, illetve a masik a
Grid World amit pedig racshélés vildgnak lehetne forditani, ez kellett a RL algoritmushoz.
Ezek a foglaltsdgi racsok arra szolgalnak, hogy mobil robotok vagy jelen esetben UAV-
k munkateriiletét irjak le diszkrét rdcsos dbrazolasban. Ennek az eldnye, hogy amikor
szimuldljuk az algoritmusokat, hogy err6l a térbdl valés id6ben tudunk szenzorokbdl in-
formaciokat gydjteni. A jelen esetiinkben a LiDAR-t fogjuk haszndlni a VFH algoritmusban,
hogy a kiilénboz6 foglaltsdgi pontokrol adatokat gytjtsenek, legyen sz6 akdr 2D-ben vagy akér
3D-ben. Ezen beliil 2 k6lonboz6 racstipust tudunk megkiilonboztetni, a Bindris foglaltsdgi
racsot, illetve a Valdszinliségi foglaltsagi racsot. A bindris fogaltsagi racsban az értékek 0 és
1 értéket vehetnek fel, ha 1 értéket vesz fel az azt jelenti, hogy azon a ponton van akadaly,
ha nullat akkor nincs. Ebben a dolgozatban, habdr memodria szempontjabdl kedvez6bb lenne,
nem ezt a modszert fogjuk alkalmazni meghagyva a késébbi fejleszthetdség lehet6ségét. Ezzel
abrazoldshoz. Itt a cellakhoz rendelt ért€ék az adott cellak foglaltsagi valdsziniiségét jeloli.
0 és 1 kozotti értékeket vehet fel, ahol is minél kozelebb van az egyhez anndl nagyobb

valoszinliséggel tartalmaz akadélyt €s az ellentéte igaz a nulldhoz kozeli ért€kek nagyobb



| 6BUDAI EGYETEM Bénki Donét Gépész és Biztonsagtechnikai Mérnoki Kar
‘ OBUDA UNIVERSITY

| Biztonsagtudomdnyi és Kibervédelmi Intézet

eséllyel akaddlymentesek. Ilyen tipusd palydbdl lesz 4 kiilonb6zd, amin az 6sszehasonlitd
elemzések fognak folyni, illetve ebbdl fogunk 100000 kiilonbozd véletlenszerien generalt
palyat 1étrehozni, hogy legyen min tanitani a Deep Learning alapu algoritmusunkat.

A masik térképtipus amit a Reinforcement Learninghez fogunk haszndlni az is hasonlatos,
ott is meg kell adni, hogy melyik mez&ben vannak az akadalyok illetve melyik mez6k a szabad
mezdk. Ennek viszont annyi limitacidja van, hogy itt nem lehetnek benne tizedestort értékek
csak egész szamok. Mig a foglaltsdgi racsndl tudunk jelolni pontot az x = 0.5, y = 1.3 ko-
ordinatdju pontban, addig ezt nem tudjuk megtenni, a jelen tipusndl. Ebben a kornyezetben
megtudjuk adni, hogy az ligynokiink, mivel a Reinforcement Learningnél iigynokok vannak,
errdl a késdbbiekben lesz részletesebben sz6, melyik irdnyokba tudjon tovdbb haladni. Az alap
beallitds szerint csak a 4 négy égtdj felé, azonban a Kings bedllitdssal megtudjuk neki mondani,
hogy atlésan is mozoghat.

Minden térképen az utvonaltervezés egységesen az 5;8 pontbdl fog indulni és a 17;17-es
pontba kell megérkeznie. Ez az egyetlen k6zos paraméter az algoritmusok kozott. A kiilonbozé

paraméterezésiiket a szimuldcids résziiknél fogom részletezni.

2.1 Gyorsan Terjeszkedo Random fak - RRT

A gyorsan terjeszked6 random fakkal (Rapidly-Exploring Random Trees - RRT) kutatés szinten
el6szor 1999-ben foglalkoztak [2]. A metrikus térben amit X -el jelolnek torténik a palyakeresés.
Az X-et kétféle képpen lehet meghatarozni vagy X = C, ami egy egy merev test konfigurdcios
terét jelenti 2D-s vagy 3D-s kornyezetben vagy pedig X = T'(C), amikor mar belekddoljuk a
konfigurdcios teret illetve a sebességet is. Feltételezik, hogy X ruqq1y C X, ahol is ezeket az
Xakadaty-oKat el kell keriilnie. Az RRT-t tgy hoztdk 1étre, hogy minden cstcsa egy allapot az
Xs.abaa térben, illetve minden éle is ugyanebben a halmazban foglaljon helyet. Ahhoz, hogy
ezt megtudjuk valositani kellett egy allapot dtmeneti egyenlet amivel biztositjak, hogy x =
f(x,u) amiben meghatdrozzak a nem holonomikus kényszereket. Nem holonomikusrdl akkor
beszEliink amikor az UAV effektiv szabadsagfoka nagyobb, mint az irdnyithat6 szabadsagfoka.
Ebben az u vektor az U bemenetekbdl 1évo érték, a vektor x pedig az adott allapot 1ddszerinti
derivaltjat fejezi ki. Azt talaltdk, hogyha egy adott id6intervallumon (Atr) integraljuk f-et akkor

a kovetkezd allapotot x,; megtudjuk kapni a kiindul6 dllapot xgjinguio €s a bemenet u € U is-



OBUDAI EGYETEM Bénki Donét Gépész és Biztonsagtechnikai Mérnoki Kar
J| OBUDA UNIVERSITY . L, , . . , . .
Biztonsagtudomdnyi és Kibervédelmi Intézet

meretében. Az Euler metddust haszndlva a kovetkez6képpen jon ki az egyenlet:

Xuj = x4 f(x,u)At

Megkiilonboztetik a holonomikus tervezést, ami azt jelenti, hogy barmilyen sebesség
elérhetd, ahol is miutdn integraljuk f Af-n , megkapunk egy tj dllapotot, ami a rendszert
barmilyen irdnyba eltudja mozditani x-hez képest. A nem holonomikus tervezésnél a kdvetkezd

allapot az f kényszerezettségétdl fiigg. A publikdcioban tobb j6 tulajdonséagat is felsoroltak az

RRT algoritmusnak:

A terjeszkedése az algoritmusnak a szdmdra ismeretlen teriilet felé¢ hiz

A csucsok eloszlasa egy RRT-ben megkozeliti a mintavételi eloszldst, ami konzisztens

viselkedéshez vezet

Egy relative egyszeri algoritmusrdl van sz6

Az algoritmus mindig kapcsolédik egyméashoz

Kutatdsukban bemutatjak egy példan keresztiil, hogy egy 100x100-as sikon hogyan ter-

jeszgedik az algoritmus, amikor a kiindul6 helyzete az 50,50-es koordindta. Ahogy az éltaluk

Abra 2.1: RRT terjedése [2]

szimulalt abran (Abra 2.1) is, illetve az altalam szimulalt abrakon (Abra 2.2) is lehet l4tni, hogy
az algoritmus gyorsan terjeszkedik a tér mind a 4 sarka felé. Mig a klasszikusnak nevezett
véletlen séta (Random walk) algoritmusoknak az a hib4juk, hogy hajlanak az olyan helyek felé
keresni amerre mar jartak egyszer, addig ez az algoritmus az ellentétét csindlja €s az olyan
irdnyokba terjeszkedik inkdbb ahol ezel6tt még nem volt. Ez az algoritmus leirhaté ugy is

mintha iterativan bontana fel a nagyobb Voronoi régiokat kisebbekre. Elmondhato, hogyha az
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Xrandom PONtokat egy valészintiségi mintafiiggvénybdl vételezziik p(x)vagyis az élei az RRT-nek
a p(x) szerint fognak eloszlani. A kutatdsban megmutattdk, hogy a legnagyobb nehézsége az
algoritmusnak az az, hogy megfele6en effektiv kozeli szomszéd algoritmust (nearest-neighbor)
kell alkalmazni és taldlni. Azonban kimutattak azt is, hogy ez a megoldas kifehezetten alka-
Imas lehet pélyatervez$ algoritmusnak is kiegészitve a potencidlis mezd algoritmussal (Poten-

tial Field Method) vagy a késébbiekben sz6 esé VFH algoritmussal is.

2.1.1 Szimulaciok

Szimulaciémhoz segitségiil hivtam a Navigation Toolbox-ot, aminek segitségével tudtam sz-
imuldlni az RRT algoritmust az altalam véletlenszerlien elkészitett 4 térképre. Miikodése a

kovekezbképpen torétni[3] :

1. Az algoritmus elkezd mintavételezni véletlenszerl dllapotokat (x,4,q40m) @ allapot térben.

2. Az algoritmus tall egy allapotot X,,.j;.:re ami benne van a keresési faban €s a legkozelebbi

a xrandom'hoz

3. Az algoritmus elkezd terjeszkedni X,,e1011¢-bOl aZ X,qpaom-ig amig el 0j édllapot x,; nem

keriil elérésre

4. Az j allapot x,; hozzaadodik a keresési fahoz

A szimulaciokban is jol latszik, amit a kutatasban is leirtak, hogy az algoritmus kozelit
a tér sarkaihoz, kifejezetten jol megfigyelhetd ez a 2.2 (a) dbrdjan, ahol is a keres6 fa a
legjobban kiterjedt a 4 térkép koziil. Az algoritmus hatékonysagat és optimalizdlhatosagat a
MaxConnectionDistance paraméterrel lehet beallitani, amiben megtudjuk hatarozni, hogy mi-
lyen messzire nyuljon ki maximalisan 1-1 4ga a fdnak. A szimuldcidéimban ugy taldltam, hogy
ez az érték ndlam a 2. Azaz 1-1 4ga maximadlisan 2 méterre tudott elérni az adott szimulécids
kornyezteben. Késdbbiekben ezt az algoritmust hasonlitottam 6ssze a DL algoritmussal, hogy
megvizsgiljam melyikkel érdemes tovabb folytatni a lokdlis és globdlis keresGalgoritmus

Osszekapcsolasat.
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RRT palyatervezé algoritmus, Palya 1 RRT palyatervezé algoritmus, Palya 2

Y [méter]
Y [méter]

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
X [méter] X [méter]

(a) Az 1. térkép megolddasa RRT algoritmussal (b) A 2. térkép megolddsa RRT algoritmussal

RRT palyatervezé algoritmus, Palya 3 RRT palyatervezé algoritmus, Palya 4

Y [méter]
Y [méter]

0 5 10 156 20 0 5 10 156 20
X [méter] X [méter]
(c) A 3. térkép megolddsa RRT algoritmussal (d) A 4. térkép megolddsa RRT algoritmussal

Abra 2.2: A 4 térkép megolddsa RRT algoritmussal

2.2 Deep Learning algoritmus

A Deep Learning, azaz mély tanulds a mesterséges intelligencidn beliil a gépi tanulds egy
fajtaja, mégpedig az, amikor tobb neuralis halot kapcsolunk Ossze. A Gépi tanulast ugy lehetne
leirni, mint egy olyan szamitdsi mddszert, ami multbeli tapasztalatot hasznal annak érdekében,
hogy a teljesitményt javitsa. A gépi tanuldst fel lehet bontani 3 kiilonb6z6 csoportba, ilyen a
feltigyelt, nem feliigyelt, illetve a megerd@sitéses tanulas. A feliigyeltnél a tanuldshoz sziikséges
informéciodk €s a hozzajuk tartoz6 megoldasok ismertek mig a nem feliigyelt tanulasnal nem all
rendelkezésre az megoldashoz sziikséges informdacié. Ebben a dolgozatban az el6bbit fogjuk al-
kalmazni. Ez megfelel$ arra, hogy szamara ismeretlen példdkon is felismerje azokat a formaje-

gyeket, amiket a tanult példan felismert. Emiatt kifejezetten alkalmas példdul a képfelismerésre.
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Ezek a feliigyelt rendszerek neurdlis hal6zatokbdl épiilnek fel, ezeknek mindig van egy tanuldsi
algoritmusuk, amik a mintdkat megtanuljak vagyis ami alapjan feldolgozzak az informaéciot,
illetve van nekik egy el6hivasi modjuk is, amiben a mar megtanult mintdkat tudjak elShivni és
rdhdzni az eddig nem latott adatokra. Egy ilyen neurdlis halozatnak a kozponti eleme a neuron,

ami a kovetkezd képpen mikodik (2.3).

%2 — 5y

Abra 2.3: Neuron felépitése [4

Ezeknek a neuronoknak a szdmitdsa ugy mikodik, hogy adottak a bemenetek
(X ={x1,x2,...,x,}), majd ezeket valamilyen sdly értékkel W = {wy,w, ..., w, } megszorozzuk,
majd ezekhez hozzdadunk egy ugynevezett eltolds bias értéket és ezekel éllitjuk el a neuron

kimenetét Z:

n
Z=Y XW;+b
i=0

Ezeknek az neuronoknak valahogyan aktivalodniuk is kell, amiatt van egy tigynevezett nem-

linedris aktivacios fiiggvény, ami a kovetkez6képpen néz ki:

f(2)=Y

A 3 leggyakrabban hasznélt nem linedris fiiggvény a szigmoid (o), a tangens hiperbolikusz
(tanh) és a ReLLU (Rectified Linear Unit). Az utébbit leggyakrabban a belso rétegeket hasznaljak

mert gyorsabban konvergdl. [4]

f(x) = max(0,x)

Ezeknek a neuronoknak a kimenete lehet vagy a végsd kimenet vagy pedig hozzacsatlakozhat
egy masik neuronhoz is. A masodik esetben beszEliink Deep Learning algoritmusrél. Gyakor-

latban azokat a hal6zatokat nevezziik mély neurdlis hdlézatoknak amikben 2 vagy tobb elrejtett

10
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szint (hidden layer) taldlhatd. Erre a kovetkez6 dbran lathatunk példat (2.4)[5].

L
Bemenetek O —
m— Kimenetek
O—
Lo 4

Kimeneti réteg

Bemeneti réteg

Rejtett rétegek

Abra 2.4: Az dbran lthaté hogyan is épiil fel egy
Deep Learning héldzat [6]

2.2.1 Tanitas

Neuron halék tanitdsdn egy tobbvaltozds optimalizalasi eljarast értiink aminek van egy eldre
meghatdrozott kritériumfiiggvénye E (). A legismertebb ilyen optimalizalasi eljardsok a gradi-
ens alapu stratégidk, ahol is a gradiens a fliggvény derivalasan alapul. Itt kereshetiink vagy max-
imumot vagy minimumot, majd aszerint kell az E (& )-nek csokkennie vagy novekednie. Ezt tigy
kell elképzelni, hogy egy adott k pontban a & (k) ponthoz egy érintt hiizunk, ami a fiiggvény
derivéltja. Ha a derivalt pozitiv akkor novekvs & értékekre a koltségfiiggvény is novekszik, ha
a derivalt negativ akkor a novekvd & értékekre a koltségfiiggvény csokken. Vagyis ha a mini-
mumot szeretnénk szdmolni akkor ellentétes elGjellel kell véltoztatni a & paraméter értékét. A

kovetkez6 modon keressiik a minimumot:

9E(S)
s

Ebben a képletben a u vagy mashol « a tanuldsi sebességet (learning rate) jelenti és az fogja

Sle+1] =Gkl —u

meghatdrozni, hogy az algoritmus milyen gyorsan konvergdl. Ezeket az értékeket altalaban
tapasztalatok alapjan éllitjuk be, abban az esetben ha til nagy ez az érték akkor nem fog
megtorténni a tanulds és ugrédlni fog a hibafeliileten viszont ezzel ellentétben ha tidl kicsi ez

az érték akkor a tanulds lassabb lesz és elképzelhet, hogy megakad a lokélis optimumban.

11
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Sziikségiink van egy hibafiiggvényre is, aminek a feltételei, hogy derivalhat6 legyen és, hogy

” 2

szamszerlsiteni tudjuk vele a hal6zat hibdjat. Ebbdl az egyik legismertebb hiba az 4tlagos
négyzetes eltérés (mean squared error) (2.1). [5]
1 & o

Cuse = - Y i—-¥)
i=1

2.1)

Majd ez a hiba alapjan fogjuk frissiteni a neuronhdloknak a stlyait, amivel pedig végbemegy a

tanulas.

2.2.2 Szimulaciok

Szimulacidmhoz segitségiil hivtam a Deep Learning Toolbox-ot, amiben mar bele vannak
implementédlva a tanitdsi algoritmusok, igy mar csak az maradt héatra, hogy meghatdrozzuk
a paramétereket. A tanuldshoz, hogy a Deep Learning algoritmusnak legyen mibdl tanulnia
létrehoztam 100000 kiilonboz6 elrendezésti €s kezdd illetve véghelyzetli 20x20-as térképet,
amiket meg is oldottam eldre az A* algoritmus egyik specialis fajtdjaval. Majd ezt az
adathalmazt szétbontottam tanuldsi illetve validaciés adathalmazokra 80:20-as ardnyban. Majd
a tanitds végeztével a mély neurdlis halézatot elmentettem és elkezdtem letesztelni, hogyan

miikodik a kornyezetiinkben. Az eredményt a alabbiakban lathatjuk (2.5).

Deep Learning plyakeresés Deep Learning palyakeresés Deep Learning pilyakeresés

20 io ) i
> s g [ s 8

) ) S i .

4 . 4 I * I 4

2 2 2 2

. X

s 5 i i . i s 5
Kimitol Ximite Ximéto Ximite]

(a) Az 1. térkép (b) A 2. térkép (c) A 3. térkép (d) A 4. térkép

Abra 2.5: A 4 térkép megolddsa DL algoritmussal

Az palyatervezésen jol latszik, hogy sikeriilt mindegyik térképen eljutnia a kiindul6
helyzetbdl a cél helyzetben. A 2.5 abra (a) és (c) térképén jol lathatd, hogy ott is nagyon
megkozeliti a falat, amit lehetséges, hogy egy lokidlis palyatervezd algoritmus ki tud korrigélni
¢és emiatt nem 4ll fent a veszélye az litkzésnek.

Majd ezutdn Osszehasonlitottam az el6z6ekben bemutatott RRT algoritmussal, hogy

megvizsgéiljam, hogy mennyivel jobb vagy esetleg rosszabb az algoritmus. A tesztben a 30
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futdst hajtottam végre amiben a palya hosszit (2.6 Abra) illetve a palya egyenletességét (Abra
2.7 Abra) vizsgéltam. Ez a vizsgdlat bele van épitve a MATLBAba igy azzal hajtottam végre a

teszteket.
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(c) A 3. térkép 6sszehasonlitdsa (d) A 4. térkép Osszehasonlitisal

Abra 2.6: A 4 térkép Osszehasonlitds az RRT algoritmussal palya hossza szerint

A tesztekbdl megallapithato, hogy 2 térképen jobban teljesitett a DL algoritmus, 1 térképen
hasonldan illetve 1 térképen jobban teljesitett az RRT algoritmus. J6l lathat6, hogy az elsé
térképen 2-3 méterrel rovidebb utat sikeriilt taldlnia az RRT algoritmusnak, viszont pontosan
az ellentéte a helyzet a 2. térképen illetve a 4. térképen. A harmadik térképen pedig habar
atlagosan 1 méter kortil lehet az eltérés, addig az RRT algoritmus alsé kvartilis értéke joval
kisebb mint a DL tarsaé, viszont legrovidebb utat, itt is mint mindegyik tesztben a DL algorit-

mus hajtotta végre.
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Abra2.7: A4 térkép Osszehasonlitds az RRT algoritmussal palya egyenletessége szerint

Masik teszt ami lefuttatasra keriilt, az pedig a palya egyenletességére volt viszonyitds. Ah-
ogy lathatjuk egyenletességben, hasonlé a helyzet mint a pilya hossznédl. Az elsd térképen
a medidn érték inkdbb az RRT algoritmus felé huz, de nem olyan jelentGsen mint a pélya
hosszanal. A harmadik térképnél pedig szinte teljesen megegyezd értéket kapunk, a 2 kvar-
tilis érték kozel ugyanott helyezkedik el. Viszont a masodik és negyedik palyan hasonl6an nagy
az eltérés a DL javédra mint az els6 palya hosszdra vonatkoz6 elemzésen.

Elemzésem szerint kimondhatd, hogy a vizsgalt mintdkon a DL algoritmus feliilmuilta az

RRT algoritmust.
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2.3 VFH algoritmus

A Vektortér hisztogram metddus (Vector Field Histogram, tovdbbiakban VFH) a tobbiekt6l
eltér6en egy lokalis palyatervezd algoritmus, ami a kdrnyezetét érzékelS szenzorok alapjan mu-
tatja meg, hogy melyik irdnyba kell kikeriilni az akadalyt. Nem ismeri a teljes palyat, csak a cél
illetve a sajat koordinatajat tudja. Ezt a metodust Johann Borenstein és Yoram Koren dolgoztak
ki 1991-ben [7]. Az a metédus nagyban épitkezik az szerz6paros el6z6 objektum kikeriils al-
goritmusdra a Virtudlis er6tér algoritmusra (Virtual Force Field - VFF) csak annak a hibdinak
a kijavitasdval. Arra jottek rd, hogy az VFF-nél tulzottan is le lett egyszerisitve az eljards és

a helyi akadalyelosztasrol szo616 részletes informacidk elvesztek. Annak érdekében, hogy ezt a

hibat kikiiszoboljék 3 adat reprezentacids szint lett 1étrehozva:

* A legfelsé szint tartalmazza a részletes informaciét a robot kornyezetér6l. Ebben a
kornyezetben egy 2 dimenzids C koordinata rendszerben 1évd adatokat folyamatosan

frissitjiik a valds idejii szenzorok 4ltal.

* A kozéps6 szinten van egy 1 dimenzids polar hisztogram H, amit a robot pillanatnyi
helyzete koré képez. Ez a H n darab o szélességii szektorbdl all. Egy transzformécidval
az aktiv régié C*-ot beletranszformdljuk a H-ba, amiben is minden k egy h; értéket tar-

s,

talmaz. Ez az érték a poldris akaddly siiriiséget jelenti a k szektor irdnyéba.

* A legals6bb adat reprezentdcids szint pedig a kimenete az algoritmusnak. Ez adja mega

referencia értéket a fordulasi értéket az eszkoznek.

Minden aktiv celldnak a tartalma a hisztogram racsban egy akadaly vektornak felel meg és

az irdnya a robot k6zéppontjatol B (2.2) és a nagysagrendje m (2.3).

Bij=tan ' 220 2.2)
' Xi — X0
mij = (c; ;)*(a—bd; ;) (2.3)

ahol is

a,b pozitiv konstansok
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d; ;j Az aktiv cella (i,) és a UAV kozéppontja kozotti tavolsag
m; j Az akadalyvektor nagysaga a celldban (i,))
Xx0,Y0 Az UAV koordinétai
Xi,yi Az aktiv cella koordinatai (i, j)

Bi.j Az irdnya az aktiv celldnak az UAV-t6l

A C;f ;j négyzetre van emelve, amiatt, hogy ott ténylegesen egy akadalyt abrazoljon ne
pedig valamilyen zajt. Ezen kiviil m; ; proporcionalis —d-re . Vagyis azok az cellak amik a
robot kozvetlen kozelségében vannak nagyobb akadalyvektort fognak jelenteni, mig azok amig
tdvolabb vannak kisebbeket.

Majd a méasodik szinten ki lesz szdmolva a kanyarodési szog 6. Ahogy lehet latni a 2.8
abréan, tartalmaz kiemelkedd pontokat és volgyeket ahol nem féltétleniil van érték. Minden
olyan volgy ami egy kiiszobérték alatt van az egy potencialis lehetség. A VFH algoritmus
azt a volgyet valasztja ki ami a legkozelebbi egyezést mutatja a k..; irdnyaval. Majd miutan
ez megvan utdna egy megfeleld szektort kell taldlni azon a volgyon keresztiil. Majd ezutin
2 kiilonbozd volgyet kiilonboztetiink meg széleset illetve sziliket és a szamolasa mindkettonél
kiilonb6z6. Az, hogy mi alapjan ddl el, hogy sziik vagy széles volgyr6l beszéliink attdl fiigg,
hogy mennyi egymast kovetd szektor van a polaris akadaly stirtiségben (Polar Obstacle Den-

sity).

Poléris akadaly su‘.irﬁ'aég

Hisrtogram kilszdbértékek

120 240

150 210
180

Abra 2.8: A 2.9 dbra (c) 4brajanak a hisztogramja
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A volgy szélesnek szamit, ha tobb mint s,,,, egymast kovets szektor esik a kiiszobérték
ald (Kutatasukban az s,,,, 18 volt). Ilyenkor az a szektor ami a legk6zelebb van a k..;-hez és
a kiiszobérte€k ala esik k, lesz ez a kozelebbi hatar. A tavolabbi hatér k¢-el van jelolve €s a

kovetkezd képlettel keriil kiszamitasra: kg = kj + Spqx. Ezek utan a kivant fordulasi irdny

(kn +kf)

0 —
2

(2.4)

Ebben az esetben, ha a UAV til kozel keriil az akadalyhoz akkor a 6 tdle elfele mutat,
ellenben ha a UAV tdvol van az akadélytdl akkor a 8 kozelebb engedi. Azt, hogy milyen
messze keriil az UAV az akadélytdl azt az s,,,, hatdrozza meg. Ha ez az érték nd, akkor az
UAV-t nem engedi kozelebb, ellenben minél kisebb a szam anndl kézelebb tud keriilni az UAV
az akadalyhoz. Sziik allapot akkor all fent amikor az UAV egy szlik helyen akar 4&tmenni. Ebben
az esetben a tavoli hatarnak k; a kozelebbi hatartdl ,, valo tavolsdga kisebb mint az s,,,. De a
kanyarodasi irdny igy is ugyanaz mint a széles esetben (2.4). Ezzel az UAV egyenl{ tavolsagot

tud tartani a 2 akadalytdl [7].

2.3.1 Szimulacio

Mivel ez egy lokalis palyatervezési eljaras ezért ennél a mindig a leképezett haromszog atlgja
mentén haladt volna az UAV és amikor valamilyen akaddly keriilt elé akkor korrigélta magat és
irdnyt valtoztatott.

A 2.9 (c) dbrajan ol lathatd, hogy miért nem elegendd csak ez a megoldas. A VFH algorit-
mus nem tudott kijonni a 2 épiilet szoritasabol. Ez volt eddig az egyetlen olyan algoritmus ami
nem tudott minden pélyén eljutni a kiinduld helyzetbdl a cél helyzetben. Természetesen ennek
nem is az lenne a célja, hanem, hogy az akaddlyokat kikeriilje, emiatt is fogom ezt a metddust
illetve az egyik legsikeresebb masik metddust, a Deep Learning algoritmust vegyiteni, hogy
létrehozzak egy minden igény kielégitd palyatervezd algoritmus parost. A Deep Learning al-
goritmus lesz majd a felelGs azért, hogy a nagy és statikus dolgokat betdjolja és ne menjen a

kozelébe mig a VFH lesz a felelGs, hogy a dinamikus dolgokat pedig kikertilje.
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Abra 2.9: Az 4 térkép megolddsa VFH algoritmussal

2.4 Reinforcement Learning

o7 2

A Reinforcemnet Learning, azaz MegerGsitéses tanulds a Deep Learningen beliil egy specidlis
tanuldsi forma. Tobb téren is eltér a hagyomanyosnak nevezhet$ feliigyelt (Supervised) vagy
feliigyeletlen (Unsupervised) gépi tanuldsi modszertantdl. Egy hagyomdényos tanulési eljarasnal
a legtobb esetben egy dontést/cselekvést kell meghoznia, ilyen példaul a klasszikus példa, hogy
a képen egy macskat vagy egy kutyéat latunk. Az RL-nél ezzel ellentétben tobb dontést, dontések
sorozatat kell meghoznia. A tanitdsanal ellentétben nem minden 1€pésnél kap egy visszajelzést,
hanem amikor egy szimuléciét lefuttatott, akkor a szimulacio teljese alapjan kap valamilyen
pontszamot, amit reward-nak neveziink vagy magyarul jutalomnak. Ebbdl kovetkezik, hogy
a f6 célja egy olyan stratégia megtanuldsa, amivel az egy szimulacié alatt elért pontszamait
maximalizalni tudja.

Talan a legismertebb formédja a Q-Learning vagy Q-tanulds. Onnan kapta a nevét, hogy egy
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Q-fiiggvényt tanul meg, ami az adott helyzetben az adott cselekvés hasznossagét becsiili meg,
vagyis az allapot+cselekvés parhoz rendel hasznossagot.

Mielétt elkezdbdik a tanulds két opcid all fent, az ligynokiink vagy ismeri mar a teljes
kornyezetet vagy még azt is meg kell tanulnia, majd tanitas kozben 2 fajta tanul6 lehet, aktiv és
passziv. A passziv tanul6 figyeli a viladg alakulasat és tanul, ez egy eldre rogzitett eljarasmaod, itt
az iigynokiink nem mérlegel csak elore kddoltan cselekszik. Mig az aktiv tanulé a megtanult in-
form4cid birtokdban az eljardsmoddot is alakitja és ennek tudataban optimdlisan fog cselekedni,

ezt nevezik még felfedez6nek is.[8]

2.4.1 Markovi dontési folyamatok

A megerdsitéses tanuldsnak az egyik alappillére a Markovi dontési folyamatok (Markovian De-
cision Process) amit Richard Bellman publikalt 1957-ben [9]. Ezek a folyamatok kifejezetten
alkalmasak arra, hogy szekvencidlis dontéseket irjunk le veliikk. Alapvetései, hogy adottnak
tekintiink egy allapotteret (Ezt a MATLABban statespace-nek nevezik) amivel lekddoljuk azt
a teret amit haszndlni szeretnénk. Ez lehet vagy a valdsdgnak a lekddolasa vagy véletlenszer
kornyezeteké amiket ebben dolgozatban is 1étrehoztam. Ezeknek az allapottereknek minden
eleméhez tartozik valamilyen jutalom vagy koltség, ez irja le, hogy mennyire is kedvez6 az
az dllapot. Igy felmeriil a kérdés, hogy hogyan kell a legoptimalisabb dontéseket meghozni.
Ahhoz, hogy ezt megtudjuk vizsgélni, fontos azzal a feltételezéssel élni, hogy a dontési folya-
mat Markov tulajdonsdgi[10]. Akkor neveziink egy sztochasztikus folyamatot Markov tulaj-
donsdginak ha minden B € 2 halmazra és minden olyan esetben ahol t nagyobb mint s fennéll
a

P(X; € B|-%5) = P(X; € B|X;)
amiben is a kovetkezdket jelentik a betiik:
P Val6sziniiségi mezd
X;,Xs Adott sztochasztikus folyamat valdszintiségi valtozok dsszessége
B mérhetd tér

F s id6pontbeli o-algebra
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Ennek egy specidlis esete amikor az I dllapottér megszdmlalhaté mert ebben az esetben Markov-
lancrdl beszéliink [11]. Az {X, };cn valszintiségi valtozo sorozatot nevezziik Markov-lancnak

ahol

e X, értékei az 1,2,...,M halmazbdl keriilnek ki minden t € N esetén

o {X;};en teljesiti a Markov tulajdonségot, azaz Vt € N és Vi € [ A

P(Xi+1 = i|X0,X1,X2) = P(Xp4i = i X;)

Az egyszerliség kedvéért csak a homogén Markov ldncokat haszndlunk, ahol az
atmenetvaldszinliségek viltozatlanok azaz P(X,;, = j|X; = i) valdszintiségek csak az i
és j értékétdl fliggenek, 7-t6l nem. Ezutin érdemes az egylépéses dtmenetvaldszinliségeket egy

P c RAx gtmeneti matrixba rendezziik:

Pij=P(Xi1 = j|Xi =)

Vagyis egy i dllapotbdl elérhet§ a j allapot (i—j), ha 3n, hogy P(X, = j|Xo =i) > 0. Az
1 allapot rekurrens amennyiben (1 —j) maga utidn vonja, hogy (j —1). Azokat az allapotokat,
amik nem rekurrensek, tranzienseknek nevezziik. Ezeknek a Markov-lancoknak a folyamat i
allapotahoz egy r; € R jutalom vagy koltség van hozzéarendelve.

Majd ezek utan bevezetésre keriilnek a modellbe a dontéshozas lehetdsége ami azt jelenti,
hogy a kovetkez6kben a dontéshozonak vélasztania kell a kiilonb6z0 jutalmak is hozzajuk tar-
toz6 atmenetvaldszintiségek kozott. Egy adott i dllapotb6l hozhaté dontések szama legyen K.
Ezutdn a minden egyes fejlodési 1épés el6tt a dontéshozd a kovetkezd halmazbdl vdlaszt egy

jutalmat €s hozz4 tartozo egylépéses atmenetvaldszinliséget.

O 2 jelay)ike A

Majd megsziiletik az i dllapotban a k € [#(] dontés, a folyamat kovetkezd dllapotdba val6
1épés a kovetkezd {ﬁi(j]-{) 1 j € [ ]} eloszlas szerint torténik, illetve az rfk) jutalommal adatik.

[10]
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2.4.2 Tanitasa

A Q-tanulds egyszerii szemléltetésére egy a Szegedi Tudomanyegyetem 4ltal készitett példat
fogok haszndlni. [12] Tegyiik fel, hogy van 6 dllapotunk, mindegyik allapotnak van egy
szama 0-t6] 5-ig. Ebben az 5-0s a cél allomasunk. Ezt feltudjuk vazolni egy grafként, amit a
kovetkezd dbrdn szemléltetek 2.10. Minden cselekvéshez tartozni fog egy jutalom, ezek koziil
egy kiemelkedd jutalom lesz, a 5-6s mez&ben, ott kezdetben 100-as jutalommal dolgozunk. A
tobbi akcidhoz, amit itt az €lek testesitenek meg 0-at adunk, mivel kezdetben nem tudjuk, hogy
az adott cselekvés mennyire lesz hasznos. A hidnyos értékeket -1-el kédoljuk. Ez azért kell,
hogy ezekhez biztos ne menjiink, mert ott valészintileg nem lehet eljutni az egyik allapotbdl
a masikba. Példaul a 0-as allapotbdl az 1-es allapotba -1 lesz az érték, mivel ott nincsen él
amivel eltudndnk oda jutni. Ezen kiviil kell 1étrehoznunk egy Q tablat is, amiben a becsiilt
hasznossédgot fogjuk tarolni. Kezdetben minden Q értéke O majd ez folyamatosan frissiilni fog.
Ebben az példdban mindig véletlenszeril poziciébdl indulunk, ez a sajat példankban nem igy

lesz, ott mindig egy meghatdrozott kezd6pontban fog indulni a tanitds. Az egész algoritmust

oS

NN
/“\‘ Ve S
(2 ) — 3\, ,( 5) Cél dllapot
N A v/‘»q_

~

¥ ,."/’
P — /
(o) 14)

Abra 2.10: Graf dbrazoldsa az 5 allapotnak,
amiben az 5-0s a cél allapot [12]

megfogja hatarozni az frissitési szabaly, ami a kovetkezd:

QO(allapot ,akcio) = R(allapot,akcio) + o « max[Q(kovetkezoallapot ,mindenlehetoseg)|
(2.5)
Az «a a tanuldsi sebességet jelenti (learning rate), aminek a hatdsa kiilonb6z6 ha nulldhoz
kozeli az érték illetve ha egyhez kozeli az érték. Abban az esetben ha 0-hoz kozelit, az azt

jelenti, hogy az aktuélis jutalom fontosabb mint a hosszi tdvon véarhat6 jutalom. Ennek az
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ellentéte igaz, ha az érték 1 kozeli, akkor az aktudlis jutalom helyett a hosszud tdvd haszonra
fokuszal. Ezt az értéket a tanitds soran nekiink kell megvélasztani. Miutin elvégeztiik a be-
tanulast ugyanezt az algoritmust haszndljuk, csak akkor mar nem torténik meg maga a tanitas,
amit frissitésnek is nevezhetiink. Tételezziik fel, hogy az o = 0.8 illetve azt, hogy az 1-es
pontbdl indulunk. Innen tudunk tovdbbmenni a 3. €s az 5. szobdba. A véletlenszamgenerator
ebben az esetben az 5-6t hozta ki gydztesnek igy az 6tds szobdba megyiink tovabb. Ebben az

esetben a kovetkez6képpen épiil fel a Q matrixot meghatarozoé egyenlet:

0(1,5) = R(1,5) + 0.8 xmax[Q(5,1),0(5,4),0(5,5)] = 100+ 0.8 %0 = 100

Majd masodik 1épésben véletleniil az 3. szobdba kezdiink, onnan pedig atfogunk menni
az 1. szobaba onnan pedig az 6todikbe. Ebben az esetben a kovetkezOképpen néz ki a Q
fliggvénylink:

Majd hasonléan lefuttattunk tobb tanuldsi ciklust és a végén kapunk a kovetkez6hoz hasonld

Q tablat 2.11.

0(3,1) = R(3,1) + 0.8 xmax[Q(1,3),0(1,3)] = 0+ 0.8 x 100 = 80

0(1,5) = R(1,5) + 0.8 *max[Q(5,1),0(5,4),0(5,5)] = 100+ 0.8 %0 = 100

01 2 3 4 5
of o o o 0400 0

1] 0o 0o 0320 0 500

O=210 0 0320 0 0
3| 0 400 256 0 400 0
f 1320 0 0 320 0 3500
<

0 400 0 0 400 500

Abra 2.11: A végleges Q tdbla [12]

Ez lett a betanult Q tabldja a RL algoritmusunknak. A gyakorlatban ez ugy fog miikodni,
hogy véletlenszerlien kivalasztunk egy kezd6 allapotot, legyen az a 0-4s. Itt az algorit-
musunk megnézi, hogy milyen 1épéseket tud megtenni. Ami most csak a négyes allapot. Ha
megvizsgaljuk a Q tablat, 1atjuk, hogy 0-ds allapotbdl a 4-es be 400 pontot szerez ha odamegy.

Atmegy a négyes allapotba, onnan 3 felé mehet tovabb, vissza nulldsba, at a hirmasba vagy
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az Otosbe. Az algoritmus megint megvizsgélja, hogy melyiknek a legtobb az értéke. A 4-es
allapotbdl ha a 0-aba akarnak menni akkor 320 pontot kapna, ha a 3-as dllapotba menne tovibb
akkor is 320 pontot kapna és ha a 4-esbdl az 6tosbe menne akkor 500 pontot kapna. Vagyis az
5-0s (cél) allapotot vélasztja és ezzel dsszesen 900 pontot szerez. Vagyis az utvonala ugy néz
ki, hogy 0-4-5. Ennek szdmos tovabbfejlesztett valtozata is ismert mint a Mély Q tanulds, a

Dupla Q tanulas (Double Q-learning) illetve a parbajozo6 Q tanulds (Dueling Q-learning).

2.4.3 Szimulaciok és eredmények

Szimulaciémhoz segitségiil hivtam a Reinforcement Learning Toolbox-ot, amiben mar bele van-
nak implementélva az tanitasi algoritmusok, igy mér csak az maradt hatra, hogy meghatarozzuk
a paramétereket. Els6 korben készitettem egy alap modellt, hogy a fejlesztett RL algoritmusok-
nak legyen egy pontjuk, amikhez tudjuk hasonlitani. Ez a legalapabb bedllitast kapta, megadtuk
neki, hogy hol vannak akadalyok és, hogy mennyi biinteté pontot kap ha azokba belemegy,
hogy milyen irdnyokba tud mozogni, illetve megadtuk neki, hogy a cél allapot 1000 pontot fog
érni. A tobbi értéket alapbedllitison hagytam. Az eredményt az alabbiakban szemléltetem:
Mint l4thaté az algoritmus megtalalja a céljat, el fog tudni jutni a kiindulé helyr6l a cél
helyére. Azonban lathatjuk, hogy a 2.12 dbranak a (b), (c), (d) térképén az itvonal nagyon kozel
keriil az akadalyhoz, ami egy UAV esetén nem szerencsés. Ennek korrigdldsara 2 lehetséges
opcionk van. Az egyik, hogy egy lokdlis algoritmussal ki kell korrigdlni (ami majd a sajat
megoldasnak a témdja lesz), a masik pedig, hogy a reward értékeket ugy alakitjuk, hogy ne
tudjon az akaddlyokhoz 1 méternél kozelebb menni, mert akkor biintetd pontot fog szerezni.
Ezek koziil az 2.12 abranak (a) utvonaltervezését lehet a legsikeresebbnek nevezni, de abban is

s

vannak tiiskék, amiket a fejlesztésekkel a kés6bbiekben ki lehet majd javitani.
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Abra 2.12: Az 4 térkép megolddsa RL base algoritmussal
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Az UAYV 3D-s szimulacioja

A 2D-s sikeres tesztek utdn bemutatdsra keriilnek a 3D-s szimuldcidk is. 3D-s szimuldcidknal
egy nagyobb térképet fogok haszndlni ami 50 méterszer S0 méter alapteriiletl, illetve az
épiiletek a térben 5 méter magassagig nyulhatnak fel maximum. Hasonléan a 2D-s megoldasnal
itt is 2 térkép készitdt hasznaltam, a occupancyMap3D-t illetve az UAV scene készitét. Az UAV
scene egy UAV szimuldciokhoz tartozé kornyezetet hoz létre, ami segitségével konnyebben
tudunk szenzorokat programozni a virtudlis UAV-nkre. Itt is 4 kiilonboz6 véletlenszertien
legenerélt térképen fog torténni a palyatervezés. Ennél a szimuldci6 sorozatndl annyi 1ész még
a kiilonbség a 2D-hez képest, hogy itt a kiindulé koordinéta, illetve a cél koordindta minden

térképen eltérd lesz. Az aldbbiakban lathatdk a koordinatak.
e 1. térkép kiinduld hely: x =47,y =27,z=2cél: x=10,y=5,z=2
e 2. térkép kiindul6 hely: x =35,y =10,z=5cél: x=5,y=45,z=2
e 3. térkép kiindul6é hely: x =12,y =6,z =3 cél: x=27,y=35,z=3

o 4. térkép kiindulé hely: x =3,y =35,z=3 cél: x=35,y =10,z =4

3.1 RRT

Az RRT-nek a szimulédldsahoz a UAV Toolboxot hivtam segitségiil, majd ahogyan 2D-ben is, itt
is a plannerRRT objektum volt haszndlva. A kiilonség az 2D-s tervez8hoz képest az volt, hogy
itt StateSpace-t 3D-ben kellett megadni, amiben meg kellett adni az X, y €s z irdnyokat illetve
az a szoget, hogy merre megy a UAV. Az X, y, z az UAV pozicidjit adjadk meg, szdget pedig

radianban adjuk meg. Kellett még egy hatar mez6t is meghatarozni, ami egy 4x2-es matrix volt

25



| ©BUDAI EGYETEM Bénki Donét Gépész és Biztonsagtechnikai Mérnoki Kar
)| OBUDA UNIVERSITY . P , ., . P . ,
Biztonsagtudomdnyi és Kibervédelmi Intézet

amiben meg kellett hatdrozni, hogy az x, y, z irinyokban mennyi lehet ameddig elmehet, illetve
a szoget, hogy mekkora fordulatokat tehet meg, szintén radidnban. Amikor a plannerRRT-t
allitottuk be, itt is megtudtuk adni, hogy mekkora lehet az a maximélis kapcsolodasi érték ami
még megengedett, a mi esetiinkben 10 méterre volt allitva. Majd itt is bedllitottunk egy olyan
funkcidt ami azt figyeli, hogy elegendd tavolsdgon beliil van-e az UAV-nk, ami itt 1 méterre volt

megszabva.

3.1.1 Szimulaciok

A 3.1 abra szimul4cidi alapjan lathato, hogy az algoritmus talalt minden esetben a kiindul6 és a
véghelyzet kozott utat azonban ez egyediil a (b) térkép esetén lett a legrovidebb, a tobbinél
az algoritmus nagyon hosszi, kitéré utakat tett. Osszehasonlitisképpen a VFH algoritmus
palyatervezésével (3.2 és 3.3 abra) illetve a RL palyatervezésével (3.4 dbra) lathatd, hogy sokkal
hosszabb utat talalt mindegyik esetben, emiatt fogom az utolsé fejezetben az RL algoritmust a
VFH algoritmussal dsszekapcsolni, hogy 3D-ben is megfeleléen effektiv palyatervezd algorit-

musokat tudjunk 1étrehozni.

3.2 VFH

A VFH algoritmus 3 dimenzids térre valo atiiltetésével Simon Vanneste és csapata foglalkozott
mélyebben az aldbbi kutatasban [13]. Ezt Octomap tipusu adat struktirdn mutattdk be, ami egy
effektiv mddja annak, hogy a 3D-s kornyezetet leképezziik. Kutatasukban 5 kiilonboz6 1€pést

prezentéltak, arra, hogy hogyan lehet a VFH-ot atiiltetni 3D-be.

Octomap felfedezése

2D-s elsddleges polar hisztogram leképezése

Fizikai karakterisztikak

2D-s bindris polar hisztogram elkészitése

Ut kivalasztés
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(a) Az 1. térkép megoldasa a 3D RRT* algoritmus-(b) Az 2. térkép megolddsa a 3D RRT* algoritmus-
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(c) Az 3. térkép megolddsa a 3D RRT* algoritmus-(d) Az 4. térkép megolddsa a 3D RRT* algoritmus-
sal sal

Abra 3.1: Az 4 térkép megolddsa a 3D RRT* algoritmussal

Hasonl6an a 2D-s VFH algoritmushoz, itt is az UAV-nk koré egy w; * w * wy nagysagu
dobozt készitlink, illetve megadjuk a robotnak a kozéppontjat (Vehicle Center Point,
tovabbiakban VCP). Ezutéan a teljes UAV-nkat ez a VCP fogja reprezentdlni. Ha a tér az adott
dobozunkon beliil helyezkedik el, akkor az egy aktiv celldja lesz a teriinkne amit a kovetkezd
modon fogunk dbrdzolni: C; ;; ahol az i, j,k a koordinatdkat fogja jelolni a C akiv régioban.
Majd ezek alapjan megtudjuk hatdrozni, hogy az adott pontok milyen messze vannak a VCP-t61
majd ezutdn elddl a kozelség szerint, hogy melyikkel érdemes foglalkozni az algoritmusnak
és melyikkel nem. Miutdn egy ilyen objektumot megtalalt a felfedezd rész, kovetkezik,
hogy Osszedllitodik a 2D-s elsddleges poldr hisztogram. A megtaldlt objektumokat 2 szog

segitségével fogjuk betdjolni az UAV-nkhez képest. Ez a két sz6g az Azimuth 3, és magassag
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Be, ahol az Azimuth az x tengelyt jelenti a magassig pedig az y tengelyt. A 3, a kovetkez8
egyenlettel 3.1 tudjuk kiszdmolni amit hasznaltak a 2D-s VFH algoritmusnal is. Amiben is a

floor funkci6 a szdmot lefelé egész szamra kerekiti.

) 3.1

1
B. = floor(—arctanxl
o Yi—Yo

Az emelkedést a kovetkez$ egyenlet alapjan tudjuk kiszdmolni 3.3, amiben egy kicsit eltér
az el6z6t61 mivel ennek fiiggetlennek kell lennie az Azimutht6l. Ezt gy tudtdk megtenni, hogy

létrehoztak egy p-t ami az x-tdl és y-tdl illetve a VCP-tdl fliggott 3.2.

p =/ (i —x0) + (i — y0)? (3.2)

1
B. = floor(aarctanzl pZO) (3.3)

Miutén az értékek megvannak és elkésziilt a 2D polar hisztogram utdna kovetkezik, hogy
a fizikai karakterisztikdkat is hozzarendelik az UAV-hoz. Ez abban nyilvanul meg, hogy
nem tud egybdl irdnyt valtoztatni, emiatt kell, hogy valahogyan kanyarodjon. Emiatt az
UAV fordulasi palydja az UAV eldre irdnyu sebességétdl, a forduldsi sebességétdl illetve a
maszasi sebességétdl (climbing speed) fog fiiggeni. El6szor is a fordulokor 2 kdzéppontjat
kell meghatarozni, amit a kovetkezd két egyenlettel tudunk kiszamolni (3.4 és 3.5) ahol a 0 az

irdnyszog.

Ax, = rxsin0,Ay, = r,*xcos 0 (3.4
Ax; = —r;*sin@,Ay; = —r;xcos 0 3.5)

Majd ezutan az algoritmusnak meg kell vizsgdlni minden aktiv celldt, hogy beleesik-e a
fordulasi sugéarba. Ezt a kovetkezd egyenletekkel (3.6, 3.7 és 3.8) tudjuk megtenni, amiben is
kiszdmoljuk a fordulasi kor kdzéppontjanak a tavolsagét (d; ,) az akadalyunktol. Majd ezutan
az algoritmus 0sszehasonlitja, hogy a biztonsdgos tdvolsagba beleesik-e. Az aldbbi egyenletben

(3.6 és 3.7) a Ax(i) kiszamolja az x tavolsagot az akadaly és a VCP kozott.

dy =\ (Ax, — Ax(i))? + (Ay, — Ay()))? (3.6)
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dy =\ (&g = Ax(0))2 + (&, = By())? 37

dr < (rr+ rr+s+v)7dl < (1’1 +rr—|—s+v) (3.8)

amiben r, 1, a biztonsdgos tavolsag €s r; , a fordulokor atmérdje. Ezutdn a negyedik 1€épésben
elkészitésre keriil a 2D-s binaris polar hisztogram. Ez ugy fog torténni, hogy a létrehozott 2D-
s els6dleges hisztogramot tovabb redukéljak olyan formdban, hogy meghataroznak egy Tinqgas
€s egy Tyuiacsony Kliszogértéket. Ha az €rt€k a Tjyqqq5 OI€ esik akkor az ért€k 1-et fog felvenni,
ha az érték a Tyjac50ny ald esik akkor 0-ds ért€ket vesz fel. Abban az esetben ha az érték a két
kiiszobérték kozé esik, akkor a szomszédos mezdk fogjdk meghatirozni az értékét. Az utolséd
fazisban pedig megtorténik az Ut kivalasztdsa, ami pedig ugy fog torténni, hogy a legkisebb
silyd utat fogja kivalasztani az algoritmus. Ahhoz, hogy megvizsgdlja, hogy melyik utak a
valaszthatok, az algoritmus nyitdsokat fog keresni a hisztogramon €s akkor fogja atkelhetének
megjeldlni, ha minden eleme O lesz az adott nyitdsnak. Ennek koszonhetden csak megfeleld

nagysagu nyitasokat fog dtkelhet6nek megjeldlni az algoritmus [13].

3.2.1 Szimulaciok

Szimulaciomhoz a MATLAB UAV Toolbox-at hivtam segitségiil. Ebben a Toolboxban az UAV
szimulaciokhoz sziikséges funkciok taldlhatok. Ahhoz, hogy ezt konnyen és egyszeriien tudjuk
implementélni, létre kellett hozni egy uavScenariot. Ez igazdbd6l nem mas mint egy kornyezet,
amiben konnyedén tudunk akadalyokat elhelyezni, illetve a drént tudjuk tobb rotorosként
vagy merevszarnyuként is szimuldlni. A MATLAB nem igazan szereti azt, hogy az egyik
kornyezetbdl a mésikba dtkonvertdljuk a kornyezeteinket, emiatt a mar 1étrehozott gridworld
kornyezetiinket meg kellett csindlni ebben az uavScenario-ban is. Mivel egy egyediil csak
sima téglatestek voltak az épiileteink, igy viszonylag egyszeri volt a feladatunk. A legnagyobb
indok, hogy ezt a kornyezetet célszerl hasznélni, hogy ebben vannak UAV szenzorok amiket
az uavSensor-al tudunk megcsindlni. Szdmunkra a legfontosabb szenzor a LiDAR szenzor
lesz. Ehhez el6szor egy uavLidarPointCloudGenerator objektumot kell 1étrehoznunk ami tudja
érzékelni a kornyezetben 1év6 akadalyokat. Majd ezt az objektumot tudjuk rdhelyezni az UAV-

re. Az uavSensor segitségével még azt is megtudjuk neki adni, hogy hany fokban és milyen
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pozicidba helyezziik el az adott szenzorunkat. Ezek kellenek ahhoz, hogy a controllerVFH3D
objektumunk kitudja szdmolni, hogy merre van akadalymentes 1t a célig. Ez az objektum az
el6z6ekben bemutatott 3DVFH+ algoritmust hasznalja [13]. Ahhoz, hogy ezt az objektumot
miikodésre hozzuk, meg kell neki adnunk a 4 bementi elemet, az UAV pillanatnyi pozicidjat, az
UAV orientacidjat, a Lidar altal generdlt Nx3-as matrixot, illetve a célnak a koordinatéit, majd
ez visszaad nekiink egy irdnyt, egy fordulést illetve egy statuszt, hogy sikeriilt-e akaddlymentes
utat taldlni a vagy sem. Az alabbi két dbrdban (3.2 és 3.3) lathatd, hogy ez az algoritmus

hogyan taldlt maganak utat az 4ltalunk meghatarozott 4 térképen. Az elsd két-két dbrdkon az

UAV poziciéja UAV pozicibja
O Cél pozicisja O Cél pozicidia
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UAV mozgasa, (2. térkép)
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(a) Az 1. térkép megolddsa a 3D VFH algoritmussal(b) Az 2. térkép megoldasa a 3D VFH algoritmussal
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(c) Az 1. térkép utja (d) Az 2. térkép ttja

Abra 3.2: Az els6 2 térkép megolddsa 3D VFH algoritmussal

lathatd, hogy az akaddlyokkal teli kornyezetben hogyan néz ki az UAV itja, mig a masodik
két-két képen pedig az UAV utja lathat6 az objektumok nélkiil. Ebben az esetben az UAV-nak

nem kellett feltétleniil pontosan a cél koordnidtdkra megérkeznie, elég volt, ha 1 méterre
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megkozeliti minden irdnybdl mert utdna mar példaul egy leszall6 algoritmus betudja fejezni a
miveletet. Ennek az algoritmusnak sikeriilt megtaldlnia mind a 4 esetben a célhoz vezetd utat
ahogy azonban az 3.2 dbra (a) térképen lathato nem a legrovidebb utat tette meg az UAV-nk, igy
megéllapitsom szerint itt is sziikséges egy globdlis tervez6 algoritmus, hogy az meghatirozzon

egy idedlisabb palyat és ennek az algoritmusnak csak korrigélnia kelljen, ha valami az ttjaba

keriil.
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3.3 Reinforcement Learning

(c) Az 3. térkép utja

(d) Az 3. térkép utja

Abra 3.3: Az masodik 2 térkép megolddsa 3D VFH algoritmussal

A MATLAB-nak nincsen beépitett megoldasa arra, ha RL segitségével szeretnénk pélyatervezd

algoritmust irni igy ezt nullardl kellett felépiteni. Arra, hogy ezt felépitsem a githubon taldlhat6
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egyik megoldast alkalmaztam és irtam at [14]. Ebben a szerzd Pythonban épiti fel a Q tanulds al-
goritmust egy 2D-s, 9x9-es kornyezetben. Emiatt ugy kellett médositanom, hogy az algoritmus
3D-ben miikodjon és 50x50x5-0s méretii legyen. Osszehasonlitdsképpen, az dltalam felvazolt
kornyezetben tobb mint 154-szer annyi allapot szerepel. A kezdeti modell ebben az esetben az
volt, hogy azok a celldk, amik nem tartalmaznak akadalyt vagy cél dllapotot, azoknak a kezdd
értéke a Q tablaban O volt. Viszont mivel ezek a térkép viszonylag nagy 50x50 méter hosszu igy
az kezdeti megoldas nagyon szamitasigényes lenne. Emiatt bevezettem, hogy a kezdd értékek a

Q tablaban nem 0, hanem az euklédeszi tdvolsdga az adott celldnak a cél cellatol.

3.3.1 Programozasa

Mivel a térképkészitéshez mar 1étre lett hozva egy 50x50x5-0s matrix, emiatt azt a matrixot
fogom tudni haszndlni Q tdblanak is egy kis modositdssal. Mivel az elkészitett térkép
matrixban csak 1-esek és 0-ak taldlhatok igy ezeket az értékeket modositanom kellett, hogy
nekem megfeleléek legyen. Elsének beallitottam, hogy a cél mezdjének az értéke 100-at
érjén, majd bedllitottam, hogy minden egyes akadaly pedig -100 pontot €rjen. Létrehoztam
egy funkciét, ami minden mezdre kiszdmolja az euklideszi tavolsdg reciprok értékét. Mivel
az euklédeszi tdvolsagnal, minél tdvolabb vagy a céltél anndl nagyobb az érték emiatt kellett
a reciprokat vennem, hogy azok az értékek legyenek a nagyobbak amik kozelebb vannak
a célhoz, mivel a Q tanulads alapvetéen egy maximum értékre torekvd algoritmus. Az RL
kornyezetnek létrehoztam egy osztdlyt, aminek a lényege, hogy a kornyezetet legenerdlja,
illetve frissitse minden lefutott iterdcié utdn. Ebben az osztdlyban 2 lehetséges funkcié van
kornyezet 1étrehozésra, az egyik, hogy egy mar meglévé Grid World-ot tesziink bele és az
alapjan hozza létre a kornyezetiinket, a masik pedig, hogy 1étrehozunk egy valamilyen méret
Grid World kornyezetet és az akadalyokat kiilon adjuk hozza, megadva a akadalyok x, y
és z tengelyen 1év6 kezdd és végpontjait. Az iigynoknek egy kiilon osztdlyt hoztam létre
amiben a koordinatai vannak meghatarozva illetve létrehoztam egy osztdly az RL kiilonb6zd
metodusainak mint a 1épés és a tanulds. Miutdn létrehoztuk a kotelezd 3 értékiinket elkezdddhet
a tanulds folyamata. Elséként a 1épés utdna pedig a tanulds funkci6 fog életbe 1épni. A 1épés
fazisban elséként eldontddik, hogy véletlenszerien fog 1épni vagy a legmagasabb érték
irdnyaba mozdul el. Mindkét esetben egy ugynevezett MatrixExtraction funkci6 fog 1étrejonni,

aminek a lényege, hogy kiszedje azt a 3x3-at mdtrixot ami koriilveszi az ligynokiinket. Erre
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azért van sziikség mert az ligynokiink léphet elére, hatra, jobbra, balra, fel és le illetve atlsan
1s. Miutdn ez megvan ebben a matrixban megkeresi, hogy melyik a legnagyobb érték és arra
indul tovdbb vagy véletlenszerien kivédlaszt egy iranyt, hogy merre indul tovabb. Miutin ez

megvan megnézi, mire 1épett rd. Itt 3 lehetdség van:

1. A célra Iépett r4, ebben az esetben sikeres volt a palyatervezése €s ezutan véget fog érni

az iteracio - Ilyenkor 100 pontot kap

2. Egy akaddlyra lépett r4, ebben az esetben is véget ér az iterdcio, de ilyenkor nem volt

sikerese - Ilyenkor -100 pontot kap

3. Olyan helyre 1ép, ahol sem akaddly, sem cél nincs, ebben az esetben megy tovabb az

iteracio - Ilyenkor a -0.2 értéket fog kapni

Az utols6 pont aldl kivétel volt az elsd térkép mivel & bekeriilt egy olyan lokdlis
sz€ls6értékbe ahonnan nem tudott kijutni, emiatt finomitottam az értéket -2-re. Ezutdn
torténik meg a 2.5 egyenlet alpajan a tanulds 1épés, ahol is az adott mezdnek a pontszidma
Ujraszamolodik attol fiiggden, hogy hogyan értékeli a program. Miutén a celldk uj ért€keinek
a kiszdmitdsa megtortént, az iigynokiinknek frissitjiik a pozicidjat, ha elérte a célt, akkor
az célhoz vezetd koordinatakat elmenti €s ha mar voltak eltte sikeres iteraciok, akkor

Osszehasonlitja annak a hosszaval €s a rovidebbet megtartja. Ezek utan Ujra indul az itericio, az

tigynokiink visszakeriil az kiindul6 pozicidba, viszont itt méar van frissitett érték a Q tabldban.

3.3.2 Szimulaciok

A térképek tanitasa kiilon kiilon koriilbeliil 20 -30 percet vettek igénybe. Voltak nehézségek
is amikor az elsd térkép beszorult egy lokdlis maximumba és onnan nem tudott kijutni emi-
att kellett a jutalom értékeket illetve a tanuldsi sebességet modositanom. Jelen pillanatban az
euklideszi tavolsdgok alapjan lett meghatarozva a kezd6 Q tabla, ami a szimulacidinkhoz és
tanitashoz tokéletesen megfelelt. Azonban ahogy lathatjuk az alabbi dbrin (3.4) nem lettek
olyanok az utak amiket mi gondolnank vagy tudunk, hogy a legrovidebbek lennének. Példaul
a (d) abran latszik, hogy az algoritmus 2 1€pés utan lemegy egyet €s ott marad egyet ami 2
felesleges 1épés mivel utdna visszamegy a kiindul6 szintre. Ezt a jovdben lehet korrigdlni olyan

modon, hogy tovédbb futtatjuk a tanitast, nem allunk meg 50.000 iterdcional hanem elmegyiink
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akdr 100.000-ig is és megnézziik, hogy akkor hogyan valtozna az it. Ami masik lehet6ség

pedig, hogy mas algoritmus alapjan adunk kezd&értékeket a Q tablanak.

Az alabbi térképeket lathatd, hogy hogyan oldotta meg a palyatervezést a 3D-s kornyezetben

az RL algoritmus (Abra 3.4).

3D RL pélyatervezés
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X [méter]

0 40
Y [méter] 50 50

(a) Az 1. térkép megolddsa a 3D RL algo-
ritmussal

3D RL palyatervezés

(b) Az 2. térkép megolddsa a 3D RL al-
goritmussal
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(c) Az 3. térkép megoldédsa a 3D RL algo- (d) Az 4. térkép megolddsa a 3D RL al-
ritmussal goritmussal

Abra 3.4: Az 4 térkép megolddsa a 3D RL algoritmussal

Mivel a engedélyeztiik az 4tlést mozgdst igy a térképeken el6fordulhat az, hogy ha
0sszekotnénk a pontokat akkor belemenni az épiiletben. Ez azért lehet mivel az RL csak egész
szamokban tud tervezni, emiatt lesz sziikség hozza egy mésik algoritmushoz, ami jelen esetben
a VFH lesz, amivel kitudja keriilni ezeket az akadalyokat.

A kovetkezd abrdkon a célt elérd 1épésszam lathatd az éppen adott iteracio kozben.

Az el6z6ekben bemutatott 2 4bran (Abra 3.5 és Abra 3.6) az alabbiakat érdemes célszeri
megnézni. JOl lehet latni, ahogy haladunk el6re az id6ben és n6 az iterdcids szam ugy csokken
egyre jobban a kiindul6 helyzetbdl a célhelyzetbe vald eljutdshoz valo sziikséges 1épéseknek

a szama. A mdsik dolog ami megfigyelhetd, hogy a megszerzett jutalom minimaélis értéke
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Abra 3.5: Az 4 térkép 1épéseinek szama iterdcionként
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Abra 3.6: Az 4 térkép iigyndk jutalmainak értéke iteraciénként

iteracionként nd, feltehetéen, ha tovabb futtattuk volna 6ket, mint 50000 iteracid, akkor ez még
latvanyosabb lenne, de ha megvizsgaljuk, akkor észrevehetd, hogy a kezdeti pontcsokkenés utan
elkezd stabilan novekedni az értéke. A harmadik dolog amit €szre lehet venni az a megszerzett
pontok és a 1épések szdmdnak a kapcsolata, jol lathatd, féleg a 3.5 és a 3.6 (b) abrdjan, hogy
amikor a 1épésszdm kiugré az 5000. és 15000. iteraci6é kozott akkor az iteracioként szerzett
jutalma az dgensnek is drasztikusan csokken. Ez a jelenség észrevehet6 az (a) térkép tanitdsa
kozben is. Az (a) térkép olyan érdekességeket is mutatott, hogy amikor mar azt hinnénk, hogy
elkezd csokkenni a 1épésszam olyan 30000 és 35000 iteracié kozott, akkor valami torténik és
olyan 37000-t6] a végéig megint kileng. Ezt valésziniileg ha tovabb lett volna tanitva a modell
kiszépiilt volt. Viszont mivel nem az utolsé ismert iterdciot hasznélja az algoritmus, hanem
1étre lett hozva egy legrividebbUt valtozé. Ez a véltozé a tartalméat minden sikeres iteracié
utdn 0sszeveti az iteracidban 1€vo 1€pések szamdval. Ha az 4j 1€pések szama kevesebb mint ami
a véltozoban van, akkor megvéltoztatja a valtozo értékét azokra amik az iterdcioban vannak.

Abban az esetben ha nem kevesebb akkor a valtozoban tarolt érték nem valtozik.
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Sajat Megoldasok

4.1 Deep Learning + VFH

Amint eddig lathattunk, hogy 1éteznek globdlis, mint az RRT vagy Deep Learning algoritmusok,
és vannak lokalis algoritmusok is mint a VFH algoritmus. Ez a kett6 mikodhet kiilon-kiilon is,
azonban egy szallité dronhoz vagy egy alacsonyan repiil6 dronhoz a kettd egyiittes hasznalatara
van sziikség. A globdlis algoritmusok megfeleléek lennének onmagukban akkor, ha a térben
nem lennének mas targyak is. Ha a szallité dron péld4jabdl akarunk kiindulni akkor egy Deep
Learning algoritmussal megtudjuk neki tanittatni a varosnak a térképét, ami alapjin egyszertien
tudna eljutni A-b6l B-be, azonban ha valamilyen akaddly bekeriil elé ami eddig nem volt ott
akkor az nem feltétleniil fogja kikeriilni. Az ilyen helyzetekben tudnak segiteni a lokalis algo-
ritmusok, amik nem ismerik a teljes utat, csak kortilottiik 1€vo teriiletet, €s ezek alapjan tudnak

tdmpontot adni, hogy az eddig ismeretlen akadalyokat, hogyan kéne kikertilni.

4.1.1 Folyamat

Ezt az algoritmus pérost is ugyanazon a 4 térképen teszteltem mint kiilon kiilon 6ket, azonban
ebben az esetben hozzdadtunk 1-1 elemet mindegyik térképhez, hogy legyen benne valamilyen
ismeretlen elem, amit elére nem tudott az algoritmus. Els6é 1épésként az eredeti térképekre
lefuttattuk a Deep Learning algoritmusunkat. Ez az algoritmus visszaadott egy n sorbdl és 3
oszlopbdl allé métrixot. Ebben a matrixban az oszlopok az x,y, z koordinatikat jelolték, azon-
ban mivel 2D-ben dolgozunk, igy a 3. oszlopot elhanyagoltam. Ennek a métrixnak a pontjai
lettek az dtpontjai (waypoint). Ahhoz, hogy a UAV tudja kovetni ezeket a pontokat segitségiil

hivtam a MATLAB beépitett uavWaypointFollower funkcidjat. Ez a funkci6 segitségével tud
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mozogni az UAV a megadott pontok kozott de ehhez sziikséges neki egy eldrelatasi tdvolsag is

(lookahead distance) ami alapjan tudja kiszamitani a kovetkez6 koordinatat lookahead point.

Ennek a funkcionak az alapjat készitd kutatast Sanghyuk Park €s csapata végezte [15] amiben

is meghatdroznak egy referencia pontot a kivant utvonalon és generdlnak egy oldalirdnyt gyor-

suldsi parancsot a referencia pontot felhasznédlva. A referenciapont L tdvolsdgra van az UAV-

t6l. Illetve az oldaliranyu gyorsuldsi parancs a kovetkezOképpen van meghatirozva, amit a

kovetkez$ dbran vizudlisan is lehet latni, hogy mit jelent (4.1):

As,q = 2‘2—12 sin1m
amiben is a jelolések a kovetkezdk:
V az UAV sebessége
L; A referenciapontot és az UAV-t 6sszekotd vonal
n AV ésaz L; kozotti szog (6rajarasnak megfeleld a pozitiv)

as,,, Az oldaliranyd gyorsulas

R A kor sugara

Referenciapont

Abra 4.1: Az irdnyitési logika diagramja [15]
Ebben a kutatdsban 3 kiilonboz6 esetet is megvizsgaltak:
* Els6 eset: Egyenes palyakovetés
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* Misodik eset: Nem egyenes palyakovetés

* Harmadik eset: Korpalyakovetés

Mivel szimuldciém sordn ttpontbdl dtpontra egyenes utak vittek igy az altaluk bemutatott
elso esetet fogom csak részletezni. A kovetkezd abran (4.2) bemutatja az egyes jelolések mire
vonatkoznak. L az UAV tdvolsiga a referenciaponttol, a d az a palya hiba (cross-track error),
a 'V az UAV sebessége, illetve még feltételezziik azt is, hogy a n kis mennyiségii a kovetkezd

két egyenletet kapjuk (4.2, 4.3)

sinn =1 =M1 +m (4.2)
d d
~ — ~ — 4,
m Ll,nz v (4.3)

Vagyis ha 0sszekapcsoljuk a 4.1, a 4.2 és a 4.3 egyenleteket, a kovetkez6 formulahoz jutunk:

vz V. . V
ascmd = 2L_] Sll’ln ~ 2E(d+ L_]d)

Ha a pdalya hibdjara egy PD szabdlyoz6t kapunk amikor linearizdljuk a nem linedris

irdnyitéasi logikat.

as

/Tnj/’ v
d‘ % \ T]‘I TTe-o L !-l Referenciapont

LY e *

cmd

Kivént palya

Abra 4.2: Linedris modell egyesen palyakivetés esetére [15]

A kovetkezd médon van ez implementdlva MATLABban. A kovetd megvizsgalja, hogy az
UAV kozel van-e a kovetkezd transzformacios régidhoz. Ezt vizsgalja az elGrelatasi tdvolsaggal,
ha benne van akkor transzformélédik a kovetkezd pont irdnyaba, viszont kiviil esik ezen a
teriileten, akkor egy hipersik van hizva a kovetkezd ponthoz és ha az UAV ezen a sikon beliil

van akkor az utvonalkovetd a kovetkezd pontot veszi méar irdnynak [16]. A kovetkezd dbra (4.3)

demonstralja, hogyan is néz ki ez
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Eléreldtési
tavolsag

wil

Transzformacids

régioé

w3

Abra 4.3: Palyakovetés megvalsuldsa [16]

2 eset meriil fel ezek utan, vagy a transzformacids régioban vélt kovetendd ponton vagy
pedig a hipersikon. A 4.4 bemutatja, hogy melyik egyenlet teljestilésekor fog a transzformacios
régidban kovetendd pontot valtani, illetve a 4.5 egyenlet megmutatja, hogy mikor fog a

hipersikon kovetendd pontot valtani.

(pl —w2)T (w2 —wl) <0 (4.4)

(p2=w2)T (w2 —w1) 20 (4.5)

ahol a pl és p2 az UAV Kkiilonbozd helyzetei és a wl és w2 pedig az egymast kovetd
palyapontok. Majd miutdn kovetkezd pont kialakul, ez bekeriil a VFH algoritmus és az
meghatdrozza, hogy melyik irdnyba kell fordulnia a UAV-nek, ami 2 dimenzids kornyezetben
egy pontként van bemutatva. A kovetkezd részben bemutatasra keriil, hogyan alakultak a

tesztek a kiilonboz6 palyakon.

4.1.2 Szimulaciok

Mint l4that6 a 4.4 abran, mindegyik térképre elhelyezésre keriilt egy-egy 4j eddig a kdrnyezet
szamdra ismeretlen akaddly. Az elhelyezése manudlisan tortént figyelve arra, hogy a palya
valamilyen szinten belelégjon a DL pdlyatervezd algoritmus ttjaba, hogy demonstrédlni

lehessen, hogyan is oldja meg a kikeriilést az algoritmus.
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VFH+DL algoritmus VFH+DL algoritmus
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Abra4.4: Az 1. és 2. térkép megolddsa DL+VFH algoritmussal

A 4.4 és a 4.5 abran a narancssarga ut volt az amit elSre eltervezett a DL algoritmus a kék
pedig amin végiil az UAV haladt. Léithatd, hogy a 4.4 abra (b), illetve 4.5 abra (a), (b) térképen
az UAV szinte teljesen koveti az elére megirt Gtvonalat, mig az (a) térképnél tett egy elég nagy
levagast, ezzel jelentdsen lerdviditette az utjat. Az, hogy 4.4 dbran az (a) térképen az UAV
miért jobbrdl keriili az ijonnan betett akadalyt azért van mert a DL altal meghatarozott allomds
kozvetleniil a jobb alsé sarkdban helyezkedik el, igy amikor a VFH kalkulélta kozelebbinek
talélta, arrél az oldalrdl kertilnie. Ha a mésik oldalra esett volna az dllomds akkor a bal oldalrél
keriilte volna. Mindegyik utvonalnél elmondhat6, hogy azokat a tiiskéket amiket a DL algorit-
mus beletett at utvonaldba azokat kiegyenesitette a waypointFollower igy ennek kdszonhetéen

egy sokkal simabb utat tudott kovetni az UAV.

VFH-+DL algoritmus a VFH+DL algoritmus

14 14 ]
| T m
;2 & .

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
X [méter] X [méter]

(a) Az 3. térkép megolddsa (b) A 4. térkép megolddsa
DL+VFH algoritmussal DL+VFH algoritmussal

Abra 4.5: Az 3. és 4. térkép megolddsa DL+VFH algoritmussal

Osszességében sikeres volt a miivelet, ugyanis az UAV el tud jutni a kiindulé helyzetbsl
a véghelyzetbe gy is, hogy olyan akadély/akadédlyok keriilnek be a térképre amik az eredeti

tervezésben nem voltak ott.
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4.2 Reinforcement Learning + VFH

z7 2

Az el6z6t6] eltérben nem egy 2D-s megval6sitdsrdl, hanem egy 3D-s megvaldsitasrdl van szo,
szoval kijelenthetjiik, hogy ez a megoldas fogja legjobban tiikrozni a val6 életet. Ebben az eset-
ben az el6z6 fejezetekben (3.3) bemutatott RL algoritmust fogom hasznalni illetve lokalis hibak
kikiiszobolése miatt hozzakapcsolom a VFH algoritmust is. Jelen esetben ujra fogom tanitani
az algoritmust, viszont az el6z6ektdl kiilonbozden csak 35000-szor fogjuk tanitani, mert ahogy
az abréan (3.5) is latszik, ez az a tartomdny ahonnan mdr nem sokat fog valtozni a 1épésszam.
A koncepcio hasonlo mint az el6bbi részben 4.1 torténteknél. A kiilonbség annyi, hogy itt nem
adunk hozza plusz egy épiiletet, mivel lathat6, hogy azokon a helyeken ahol atlosan lépett az
algoritmus, de akaddly van el6tte ott sziiksége van a VFH algoritmusra, hogy ne menjen neki.
Ezen kiviil a teljes procedura ugyanaz lesz mint a DL és VFH péarositdsanal. Meghatarozzuk
a DL algoritmussal a palyapontokat amiket a dronnak meg kell tennie majd az uavWaypoint-
Follower-be megadjuk neki ezeket a pontokat, hogy kdvesse és amikor az akadaly keriil elénk,

akkor a VFH algoritmus akciéba 1€p, kikeriili az akadélyt és visszatér a kijeldlt ttvonalra.

4.2.1 Szimulacio

A szimuldciokban kiterjesztettem a képzeletbeli landol6 algoritmusnak a mértékét 2.5 méterre
igy amikor az UAV 2.5 méteren beliilre ért akkor sikernek értékelte az algoritmus a miiveletet.
Lathat6, hogy a 4.6 dbranak az (a) térképe koveti a legjobban és legpontosabban az utat és
ott akcioba is lépett a VFH algoritmus mert az adott akadalyon nem tudott volna felmenni
mert tual kozel keriilt. A (d) aldbran is lathato, hogy az UAV jo6l koveti az utat, csak mivel
ott egybdl egy akadaly keriilt elé igy végiil az adott tithoz képest kicsivel feljebb tette meg az
utat és onnan siillyedt rd az akaddlyra. A (b) dbrdn az UAV nagyon kitért, ami valdszintileg az
uavWaypointFollower nem megfeleléen val6é konfigurdldsa okozott. Ez volt az egyetlen olyan
térkép is amelyben az RRT algoritmus révidebb utat tett meg mint a RL+VFH kombinacidja. A
(c) abran az UAV jol koveti palyat egészen addig amig az RL algoritmus nem tesz egy hirtelen
stillyedést az akadaly utan. Ezt a UAV nem tudja megtenni mivel a fizikdja nem engedi azt igy
ugyanazon a magassagon repiil tovabb mint eldtte €s amikor a célhoz kozeledik akkor kezdene

el siillyedni, csak a célhoz kozel vannak az akadalyok, emiatt 1dthatd, hogy nem egybdl kezd
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el siillyedni, hanem el6szor felmegy az épiilet tetejére €s onnan indul el korkorosen lefelé. De

ezen a palyan is a kombindlt algoritmus rovidebb utat tett meg mintha az RRT-t hasznalta volna,

vagy ha csak a VFH-ra tamaszkodott volna.

< Gy UAV pozicioja B L UAV pozicidja
UAV mozgasa, (1. térkéf o g poricigia UAV mozgasa, (2. térkéf o cel pozicisia

Z [meter]

o
Y [méter]

[STNG ]

Z [meter]

Y [méter]
30 25 20 15

45 40 35
X [méter]

50

X [méter]

(a) Az 1. térkép megolddsa a 3D RLVFH algorit-(b) Az 2. térkép megolddsa a 3D RLVFH algorit-

mussal mussal

UAV poziciéja UAV pozicibdja
O Cél pozicigja O Cél pozicioja

UAV mozgasa, (3. térkép)
UAV mozgasa, (4. térkép)
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Z [méter]
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(c) Az 3. térkép megolddsa a 3D RLVFH algorit-(d) Az 4. térkép megolddsa a 3D RLVFH algorit-

mussal mussal

Abra 4.6: Az 4 térkép megoldéasa a 3D RL algoritmussal

Mindegyik szimulaci6 sikeres volt, a VFH jol miikodik az RL algoritmussal egyiitt. Az
RL-nek sikeriilt megtalédlni a legrovidebb utakat, €s valdszintileg tobb iterdcidszammal vagy
mas Q tablas kezd6értékekkel minden esetben megtaldlta volna 6ket. Ezen feliil a VFH kitudta

korrigdlni a RL hibait, amikor 4tléban akart menni egy akadély sarkandl és minden esetben

elkeriilte az titkOzést.
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Pélya megtételéhez sziikséges tt

Algoritmus RRT RL VFH RL+VFH
Neve

1. pilya 79.66 m 52.48 m 66 m 58.66 m
2. palya 46.22 m 49.58 m 4531 m 59.77 m
3. péalya 59.47 m 43.81 m 68.95 m 56.69 m
4. palya 60.39 m 42.89 m 41.68 m 45.62 m
Atlag 61.46 m 47.19 m 55.49 m 55.19m

Tablazat 4.1: Palya megtételéhez sziikséges ut

4.3 Osszegzés

A 3D-s szimuldciokndl mar egy valdsnak nevezhet6 UAV modellt haszndltam igy elmondhato,
hogy az a palya amit megtett a valosdgban is hasonl6an tenné meg. Emiatt megvizsgaltam és
Osszehasonlitottam, hogy az egyes péalydkon mennyi lenne az altaluk megtett tt, ezt az aldbbi
tdblazatban (4.1) 0sszegeztem. Megéllapithat6 tehét, hogy az RL+VFH algoritmus megfelel6en
hatékony Osszevetve a vetélytdrsaival. Jol kivehet§ az is, hogy az RL algoritmusnak volt
sziiksége a legrovidebb utra, hogy elérjen a kiindul6 allapotbdl a cél allapotba, atlagosan 10.18
méterrel kevesebb utat tett meg az adott szimuldciénk alatt. Azonban nem lehetne csak az
RL algoritmust haszndlni a korabban emlitett hibai miatt, hogy az atlésan valé mozgédsa miatt,
belelitkozne az akadalyokba. Ennek a kikiiszobolésére keriilt segitségiil hivasra a VFH algorit-
mus. A tablazatbol jol lathatd, hogy a jelenlegi verzidjaban is 0.3 méterrel kevesebb tavolsagot
tesz meg 4tlagosan. Ha megnézziik a 4.6 dbranak a (b) térképét, jol lathatd, hogy jelen pillanat-
ban az algoritmus még nagyon kileng egyes helyeknél, amiatt tortént, hogy ennyivel hossz-
abb utat kellett megtennie a masodik térképen a RL+VFH algoritmusnak. Ez kikiisz6bolhetd
egy finomhangoldssal, ennek tudatiaban feltételezem, hogy a kiilonbség egy tovabbfejlesztett
valtozatban még nagyobb lenne. Az RRT algoritmussal 6sszehasonlitdsban jol lathat6, hogy
mind a 3 verzio jobb értékeket produkalt igy az eredetileg feléllitott tézisem, hogy az RL algo-
ritmus jobban miikodik mint az RRT bebizonyitasra keriilt. Tovabba kijelenthet6 az is, hogy az

RL+VFH kombinécidja megfeleld lehet a valds életl felhasznélasra is.
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Konkluzio

Dolgozatomban megvizsgaltam €s bemutattam részletesebben a jelen pillanatban elérhetd
legjobb pélyatervezd algoritmusokat, akar globdlis, akar lokalis szinten, mint a RRT vagy a
VFH algoritmus. Vizsgalatot tettem arra, hogy a mar eddig is elérhetd algoritmusok koziil
melyek a legjobbak. Megéllapitottam a globdlis pélyatervezd algoritmusok koziil a DL-el
készitett az algoritmus a legsikeresebb. Bemutattam ezeknek az algoritmusoknak a 3D-s
valtozatat, amikhez mar az UAV kinematikdja is szamolva volt. Majd bemutattam a sajat
palyatervezd algoritmusomat ami a DL-t illetve a VFH-t 6tvozi. Ezt egy sikeresen pélyatervezd
algoritmusnak tartom mivel jobb tton sikeriilt eljutnia a céldllomasbdl a végéllomasba mint
az el6zbleg tesztelt algoritmusok, illetve megtudott kiizdeni olyan akadalyokkal is amiket
eredetileg a DL algoritmus nem ismerhetett {61 mert nem voltak rajta a térképen. Elkészitettem
az RL+VFH algoritmus parost és dsszevetettem a mar meglévd algoritmusokkal kiilon kiilon és
az 0sszehasonlitds eredménye az lett, hogy az adott palydkon az RL+VFH jobb eredményeket
értek el mint az ellenfelei. Kutatdsomat azzal szeretném tovabb fejleszteni, hogy elkészitek

egy UAV-t ami Lidar szenzorral van felszerelve és a valo életben is megcsindlom azt amit most

szimuldciéban megcsinéltam.
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