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Az UAV-pélyatervezés kihivasai és lehetséges
megoldasai

Kutatasom soran az UAV-palyatervezés nehézségeit és kihivasait vizsgaltam. Bemutatom az eset-
legesen felmeriil6 legismertebb problémakat. Ilyen lehet a , pontszerd test”-probléma (Point
Vehicle) vagy a ,.kocogo”-probléma (Jogger's Problem). Bemutatom a legismertebb és jelen
tuddsunk szerint leghatésosabb, State-of-Art' megoldasokat is, mint a Visible Graph vagy az A*
alapu algoritmusok.
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1. Bevezetés

UAV*-kat mar hasznaltak az 1800-as évek kozepén is, de akkor még nem ugy néztek ki, mint
a mai drénok, féleg hélégballonok voltak, amelyeket felderitésre és gyakorlasra hasznaltak.
De térjlink vissza id6ben a 2013-as évbe, amikor a drénok a kdztudatban is egyre ismertebbek
lettek. Az Amazon cég ugyan bejelentette, hogy dronokat fog hasznalni a termékek szallita-
sahoz, ez a mai napig sem tértént meg. Am példaul Afrikaban arra is lathatunk példat, hogy
dronokkal oldjak meg a vér-, illetve eszkozszallitast. A modszer koltséghatékonyabb, mint
a helikopter, és gyorsabb, mint a ment&auto. A masik elény, hogy az UAV elér olyan helyekre
is, ahova hagyomanyos Giton nem, vagy csak nehezen tudnank eljutni [1], [2]. A Goldman Sachs
2016-0s eldrejelzése szerint a globalis dronpiac 2020-ra eléri a 100 milliard USD értéket,
amibdl 70 millidrdot jésoltak a katonasagnak, 17 milliardot az atlagos vasarlénak, azoknak,
akik hobbibdl épitenek drénokat, és 13 milliardot vallalatoknak [3]. A Statista egy ujabb,
2021-es kutatasa szerint 2021-ben a globalis kereskedelmi drénpiac eléri a 26,3 millidard USD
értéket. A 2026-0s el6rejelzések szerint ez az érték elérheti a 41,3 milliard USD-t [4]. Ahhoz,
hogy az ilyen és ehhez hasonlé dronok akar szallitasi, akar katonai céloknak megfeleljenek,
kell hogy legyen benniik 6nvezetd képesség, aminek fontos része a palyatervezés.

Legkorszertibb.
Unmanned Aerial Vehicles - pilota nélkili repilégép.
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2. Problémafelvetés, motivacid

Hogy a dron eljusson A pontbdl B pontba, jol meghatarozott utat kell kévetnie. Miutéan ezt
az utat meghatdrozta, az Utvonalat folyamatosan frissitenie kell, mivel a vérosi vagy akar
a katonai terep kiszamithatatlan terep. A drén utat tervez, de a kdrnyezetét részben vagy egy-
altaldn nem ismeri, emiatt folyamatosan alkalmazkodnia kell hozza. A legtobb esetben errél
van szd, a valds repiilés soran ritka a statikus kdzeg, ahol az UAV az elére meghatarozott iton
tudna haladni. A dinamikusan valtozo kdrnyezetekre hozott megoldast Xiaojian Hou és csapata
[5], akik a mesterséges intelligenciat, azon beliil is a megerdsitéses tanulast hivtak segitségiil,
abbolis a fejlesztett Q-Learning algoritmust (a késébbiekben részletesebben is sz6 lesz rola).

Ahhoz, hogy a dronokat elfogadja a tarsadalom, biztonsagossa/biztonsagosabba kell
tenni &ket. Varoson felili repiilésnél tobb komolyabb baleset is térténhet, ami rosszabb
esetben emberéleteket is kdvetelhet, jobb esetben magantulajdont karosithat. Minden ilyen
baleset minimalizalasanak céljabol Quan Shao és csapata cost-benefit assessment modellt’
készitett, amely vizsgalja a veszély lehet&ségeit és a szolgaltatas elSnyeit [6]. Ezenkiviil alta-
lanos értelemben az egyik leghasznosabb ltkdzéselemzé modell a The Longitudinal Reich
Collision Risk Model,* amelyet az el6bb emlitett kutatasban is hasznalnak, és hasznaljak nem
csak drénok esetén, hogy megallapitsak, mekkora az esélye, hogy két légi jarm tkdzik egy-
massal. A modellt egy kutatocsoport fel is hasznalta, hogy kideritse, mekkora valdszintiséggel
itkdznek Gssze a repiilSk leszallaskor [7]. Motivaciomul szolgal, hogy mindezen ismeretekkel,
mind a sajat programozoi tudasommal egyiitt szimuldljak egyes algoritmusokat, és megpro-
baljam tovabbfejleszteni &ket.

3. Szakmai-tudomanyos el6zmények

Annak eldontésére, hogy melyik Utkeresé algoritmus a legjobb, régota keresik a valaszt, tobb
Osszehasonlitd kutatas késziilt mar a témaban, mint példaul B. Moses Sathyaraj és csapata
munkaja, amelyben 6sszehasonlitottak tobb algoritmust is, kdztiik a Distance Vector algo-
ritmust,” a Floyd-Warshall's algoritmust, illetve a manapsag egyik legjobban elterjedtet,
az A* algoritmust. A kutatasban megallapitjak, hogy a BFS® akkor is abba az iranyba halad
tovabb a cél felé, amikor mar latszik, hogy nem az a legrévidebb irany, illetve, hogy az A*
algoritmus mindig megtalalja a legrévidebb utat [8]. Egy 12 évvel késSbbi kutatasban Shubhani
Aggarwal és Neeraj Kumar hasonléval allnak eld, ahol megvizsgaljak kiilonbozé koncepciodjukat
elméletben. Ez a kutatds modernebb, abban az értelemben, hogy az ujabb technoldgidkat is
vizsgalja, mint példaul a mesterséges intelligencia lehet&ségeit. Ez a kutatas kitér a palyater-
vezés nehézségeire és a megoldasaira is, illetve jovébeni kihivasaira is. A kutatasban felvet6dik,
hogy milyen jovébeli kutatasokat lenne célszerd kdvetni [9]:

Koltség-haszon értékelési modell.

Hosszusagi titkozési modell - ennek a modellnek a segitségével hatarozzak meg, hogy mekkora eséllyel titkozik
Ossze két légi jarmd.

Tavolsag-vektoros algoritmus —az egyes csomopontok tudjak a tavolsagot kozottiik és az sszes tobbi lehetséges
csomopont kozott.

Breadth-First Search — keresési algoritmus, amely elészor az adott csticshoz legkozelebbi, vele egy szinten lévd
csticsokat vizsgalja at, és csak utana folytatja a keresést mélyebben. Szélességi keresésnek hivjak.
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a) habar a palyatervezés hatékonysagara mar tobb kutatas is készult, még mindig tele
van kihivasokkal és lehet&ségekkel;

b) talan az egyik legfontosabb a drénok szempontjabol, hogy sokaig a leveg6ben
legyenek képesek maradni, emiatt az energiahatékonysagra is nagy hangsulyt kell
fektetni a kutatasokban is. Ezeket jobb akkumulatorokkal vagy ujabb megoldasokkal
lehetne el6segiteni, mint a napenergia. Napenergias megoldasra mar lathatunk
példat;

) adronok kézti kommunikaciot is fontos lenne kutatni, hogy gyorsabban és vezetékek
nélkil tudjak atadni egymasnak az informaciot.

Kisméret(i, multirotoros UAV-k varosi, illetve katonai m(iveleti teriileti repiilési palyainak
tervezésével Szabolcsi foglalkozott [10], [11]. Az UAV-k felszallo és leszallé repiilési palyait
Szabolcsi vizsgalta, és megadta a lehetséges siklo- és iranypalyakat [12], [13].

4. A palyatervezés kihivasai

A szakirodalom alapjan a szoftveres rendszer legfontosabb eleme a palyatervezés és ennek
kutatasa, hogy megtalaljak az idedlis utat a kiindulo helyzet és a célhelyzet k6z6tt, elsédleges
prioritast élvez. A palyatervezési probléma soran a drénnak el kell jutnia A helyrél B helyre
ugy, hogy kézben ne (itkdzzon a kornyezetében lévd dolgokkal és mas dronokkal. A sima 2D-s
kornyezeti abrazolas nem lenne megfelelS, mert nem lehetne pontosan elhelyezni a kdrnye-
zetben a térgyakat, az kell, hogy legyen egy 3D-s komplex kép a kdrnyezetrél. A palyater-
vez6 algoritmus eltéré lehet kereskedelmi dronoknal, illetve katonaiaknal. A kereskedelmi
forgalomban lévd dronokndl, illetve a szallitasi drénoknal harom alapelem van: a Motion
planning,” a Trajectory planning® és a Navigation®. A katonai drénok abban térnek el, hogy
esetiikben tobb a bemeneti paraméter, amit szamitasba kell vennilik, és amivel egy tobbcélu
optimalizalasi probléma jon étre.

F6 célja a palyatervezé technikaknak, hogy a szamitasi szilkségletet és a szamitas idejét
lecsokkentsék, amig a dron megtalalja az optimalis utat. Optimalisnak kell lennitk olyan
szempontbdlis, hogy a dron a lehetd legkevesebb energiat fogyassza, rovidebb id6be keriiljon,
amig elér a célig, és ne Uitkdzzon Ossze kdzben mas drénokkal vagy kdrnyezeti targyakkal.
A palyatervez§ algoritmusok f6 kihivasai a kovetkezék [9]:

a) a palya hossza: a dron altal megtett tavolsagot jelenti a kiindulé allapotbol a vég-

allapotba;

b) optimalitas: a teljes rendszernek optimalisnak kell lennie, energia, ar és egyéb elvaras
tekintetében. Az optimalitast harom modon lehet kifejezni: 1. optimalis, 2. szubop-
timalis, 3. egyaltalan nem optimalis;

o) teljesség: akkor nevezzik teljesnek, ha a palyatervezésnél meghatarozott feltételeket
teljesiti, ha létezik olyan ut. Megoldast tar a dron elé, amelyet kévetnie kell;

Palya utjanak a megtervezése.
Az Ut megtervezése idében és térben, itt mar kalkulalunk a jarmti sebességével is.
Akettd egybe illesztése, amikor mar a levegében van, teljesitse a rabizott utat a megadott sebességgel.
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d) koltséghatékonysag: tobb dsszetevsbél all, és fligg a teljes szamitasi koltségtol.
Osszetevdi kozé tartozik az lizemanyag ara, akkumulatorok téltésének a koltsége,
szoftver- és hardverarak;

e) id6hatékonysag: a dron megteszi az adott utat a kiinduloponttol a végpontig titkdzés
nélkul a minimalis id6 alatt;

f) energiahatékonysag: a dron a lehetd legkevesebb energiat hasznalja, mikézben
megteszi Utvonalat és szamolja a roppalyajat a mivelet kdzben;

g) (tkozéskerllés: a képesség, hogy ha a roppalyajaba kertil valami, akkor azt kikeriilje,
és folytassa az Utjat anélkiil, hogy kdrosodna a szerkezet vagy az elektronika.

Mindezt még az is neheziti, hogy a legtobb kérnyezeti targyrol csak hianyos informacidink
vannak, ami f6leg igaz a dinamikusan mozgé targyakra, mint azemberek, autok, mas drénok.
Ezekkel a dronok tervezészoftverének menet kdzben kell megkiizdenie. Ahhoz, hogy az ilyen
targyakat felismerje, a kiilénféle szenzorokon kiviil a kamera jelent hatalmas segitséget, ami
a mesterséges intelligencia fejl6désével gyakorlatilag az 6nvezetd drénok szemévé tud valni,
és egy tavolsagmérd szenzor segitségével meg tudja hatarozni, hogy az elStte lévé mozgo targy
milyen messze van, merre mozog. Meg kell még kiizdeni a dronok kinematikai és dinamikai
kotottségével is. Az is megallapithatd, hogy minden szituacio mas, igy nehéz egyetlen olyan
algoritmust irni, amely megfelelne mindegyiknek. Minden feladathoz specifikus algoritmust
kell irni. Mivel a kdrnyezet, amelyben mkédik a drén, ismeretlen, az egyik megoldas, hogy
hasznaljunk valamilyen sejtekre lebonté algoritmust.”

Nehezit6 korlilménynek szamitanak a légkori zavarok, atmoszferikus zavarok — szinte
lehetetlenné teszik, hogy a dron az eldre tervezett palyan tudjon haladni, és ott van még
a dron allapoténak bizonytalansaga és a limitalt tudasunk a kdrnyezetrél.

Az UAV-iranyitasi problémat haromdimenziés problématérrel, limitalt kdrnyezeti infor-
macidval, limitalt tavolsagu szenzorokkal, sebesség- és gyorsasagkényszerekkel és a szenzor
adatbizonytalansagaval szokas jellemezni.

Ebben a publikacioban [14] a kutatok meghataroztak, hogy milyen problémakkal talal-
kozhatunk. Az egyik a statikus, ahol a kdrnyezetet ismerjik, a masik pedig a dinamikus,
ahol a kornyezetet nem ismerjik teljesen, vagy valtozik, ahogy haladunk elére az id6ében.
Amikor a targyak fix helyen vannak a térben, akkor idéfuiggetlennek nevezzik 6ket, amikor
tudnak mozogni, akkor id6fuiggének. Az altalanos problémak koziil megkiilonboztetjiik a , pont-
szerli testet” (Point Vehicle), a ,kocogo"-problémat (Jogger's Problem), a ,bogar”-problémat
(Bug Problem), a ,stllyozott régio"-problémat (Weighted Region Problem), az ,idében valtozo
tér"-problémat (Time-Varying Environments) és a ,,sétalo”-problémat (Mover's Problem).

4.1.,,Pontszerti test”-probléma
A jarmU egy pontként van modellezve a térben. A konfiguracids tér megegyerzik az effektiv

térrel, amiatt nem kell semmit csindlnia. Az egyik legegyszer(ibb probléma, és az optimalitas
megegyezik a kezd6- és a végpont tavolsagaval.

" Cell Decomposition Method.
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4.2.,,Kocogd"-probléma

A kocogé dinamikai problémajaval foglalkozik, amikor a kocogonak limitalt a latasi tere.
A probléma azt reprezentalja, amikor egy jarm(i/drén véltozd, id&fliggd kdrnyezetben mozog,
limitalt szenzortavolsaggal. Optimalitasat ugy lehetne meghatarozni, ha minimalizalja a repu-
lési id6t a kiinduld helyzet és a cél kozott, vagy minimalizalja valamilyen masik attributumat,
mint példaul az energiafogyasztasat.

4.3.,,Bogar”-probléma

Kilonleges valtozata a ,kocogd”-problémanak: a jarmii betekintési szége 0. Ilyenkor a jar-
m(inek meg kell érintenie, vagy nagyon kozel kell kertilnie a targyakhoz, hogy érezze Sket.

4.4. Az ,,id6ben valtozo tér"-probléma

A jarm(nek el kell keriilnie azokat a targyakat, amelyek id6ben mozognak. Optimalis megol-
dasa, hogy minimalizaljuk a megtételéhez szlikséges id6t vagy az uthosszt.

4.5.,,5étalo"-probléma

Akadalyokkal teli mezén kell keresztiilmenni, hogy elérjik a célt. A jarmUvet merev testnek
vessziik. Feltételezziik, hogy az objektumnak nincs semmilyen dinamikai kétése. A probléma
a jarm{ komplexitasat vizsgdlja hozzaadva az akadalymez6 komplexitasat, majd az ebbdl
kévetkezd szamot m vagy M szamnak nevezi.

5. Palyatervezés-lépés

A kereskedelmi és szallitasi drénoknal a Motion Planning felel az Ut optimalizalasaért, hogy
minimalizélja az Ut hosszat, a fordulasi szoget és azt a maximalis repiilési tavolsagot, amelyet
meg tud tenni az lizemanyaggal. A Trajectory Planning kiegésziti a Motion Planning részt
azzal, hogy a tervezett Uthoz olyan értékeket rendel, mint a sebesség, idé, illetve az UAV
kinematikaja. A Navigation olyan részekbél all, mint a Motion Planning, Trajectory Planning,
ttkozéselkeriilés és helyzetmeghatarozas (lokalizacio). Az alaptervezés két fazisbol all. Az elsé
fazis az Gigynevezett pre-processing,” azaz el6késziiletek. Ebben a fazisban a mar emlitett 3D-s
kornyezetre rarajzoljuk a sziikséges pontokat és vonalakat, majd a grafokbol allo térképet
generalunk [9]. Habar az el6z6 publikacioban [9] azt fejtegették, hogy nem lehet, vagy nem
olyan pontosan lehet 2D-s kdrnyezetben elhelyezni a targyakat, addig egy masik publikaci-
oban [15] amellett érvelnek, hogy elegends 2D-ben megtervezni, a 3D-s kérnyezetet pedig
a miveleti résznél kell figyelembe venni. A dron kilénbodz6 ttvonalpontok kdzott kdzlekedik.

"' El6késziiletek: a nyers adatokat tisztitjuk, és a gép szamara értelmezhetd allapotba hozzuk.
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Itt megallapitanak 2 formuldt, az egyik a biztonsagos tavolsag a dron és a targyak kozott, ezt
Ibiztonsagos=€l jelOljiik, illetve a mar korabban is emlitett maximalisan megteheté tavolsagot.
A maximalisan megtehet6 tavolsag képlete:

L < Lypge L = 2751 l; (1)

Ahol az [; a kiilénb6z& waypontok kdzotti tavolsag, az L,,., a maximalis tavolsag, az m pedig
az utvonalpontok szamat jeloli. Az litkdzésmentes Uton lévd utvonalpontoknak meg kell
felelnie a kovetkezé képletnek:

[Cxi—xg) cos(O)+(i=yi) sin(@)]* | [(xi—xp) cos(0)+(yi—yi) sin()]* _ 1
(a- rbiztonségos)z (b- rbiztonségos)z
Ahol a jeldlések a kdvetkezsk [15]:
* X, y;—az adott waypontok koordinatai;
« a, b-azellipszis két féltengelye;
« 0-afél nagytengely d6lése;
* Xy Yx—az adott targyak kdzéppontja;
* Tbistonssgos — @ Aron és a kiilonboézé természeti targyak minimalis tavolsaga.

(2)

Minden ilyen palyatervezd technika és algoritmus ezen pontok és vonalak alapjan hatérozza majd
meg az idealis palyat. A masodik fazis az igynevezett lekérdezésfazis (Query). Ebben a fazisban
kiilsnboz6 algoritmusok futnak le, olyanok, mint az ant colony™ vagy a Floyd-Warshall.”

A katonai drénoknal tobb kitétel van, mert azok ki vannak téve az ellenséges eréknek
is; hogy lathatatlanok maradjanak az ellenség szamara, el kell hogy keriiljék a radarokat,
olathatatlanna” kell valniuk.

1. El8szor egy Ugynevezett rejtett utat (Stealthy Path) kell kialakitania. A rejtett at lé-
nyege, hogy ugy kormanyozza a dront, hogy annak radarjelét az ellenséges radarok ne
tudjak befogni. A feladat nehéz, mert nem minden drénnak ugyanolyan a radarijele,
ami azt jelenti, hogy a radar éltal kibocsatott sugarzast nem ugyanugy verik vissza,
az egyik irdnyba jobban, mint a masikba. Ha a visszavert jelben valamilyen tiiske van,
akkor az algoritmusnak el kell irdnyitania a radaroktol.

2. Masodszor az algoritmusnak meg kell felelnie, hogy a palya Utja minimalis legyen
azzal egyiitt, hogy szamitasba veszi a rejtett utat, mikdzben kielégiti a repild dina-
mikai kényszereit is.

" Hangyakolonia: algoritmus, valdszinliségszamito modszer, amely a grafikonokon vagy grafokon keresztiil meg

tudja talalni a jo utakat. A mesterséges hangyak az 6sszes lehetséges megoldast reprezentalé paraméterben
mozogva keresik meg az optimalis megoldasokat.

Floyd-Warshall-algoritmus: ez az algoritmus megtalalja a legrévidebb utakat egy sulyozott grafban. Megtalalja
az Osszes cstcspar kozotti legrovidebb tavolsagok hosszat. Végigmegy az élek minden kombinacidjan, mikdzben
folyamatosan javitja a becslést a két csuics kozotti legrovidebb utvonalra vonatkozdan, amig a becslés nem lesz
optimalis.
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3. Harmadszor, a szoftvernek meg kell felelnie a misszi¢ céljanak. A gyakorlatban
ez a legtobb esetben azt jelenti, hogy egy akcié tobb dronos tdmadast tartalmaz,
vagyis a szoftvernek figyelnie kell, hogy a dronok egyszerre érjenek célba.

4. A szoftvernek az UAV processzoran kell futnia, hogy ha valamiért a réppalyat Ujra
kell tervezni, akkor ezt valos idében (Real-Time) tudja megtenni [16].

6. A palyatervezés egyes megoldasai

Annak érdekében, hogy a szamitasi sziikségletet és idejét lecsokkentsék, kiilonbozd publika-
ciok, kiilonbodzéképpen osztottak fel az adott teriiletet. Példaul voltak, akik hibrid megosztasi
technikat alkalmaztak, és a lefedettségi teriiletet pontos formakra bontottak, haromszdgekre.
Masok hasonlo elvek mentén spirdlszer(i formakra bontottak fel azadott komplex lefedettségi
teriletet [17]. Azonban, ahogy feljebb mar irtam, az, hogy milyen algoritmust valasztunk,
attél fugg, hogy milyen problémat kell megoldanunk. Példaul, ha azt szeretnénk, hogy a dron
atrepliljon a sivatag felett, vagy az alatta lévd utat kdvesse, ahol esetleg kisebb kanyarok
vannak, és nincsen zavaro tényezd, akkor sziikségtelen, hogy olyan algoritmust hasznaljunk,
amely belekalkulalja a dinamikus valtozasokat, mert ezzel csak a szamitési igények nének.
A leggyakrabban hasznalt mérték, amivel meghatarozzuk, hogy milyen, mennyire bonyolult
algoritmust kell hasznédlnunk, azt a térben lév6 akadalyok hatarozzak meg. Ezeket altalaban
az akadalyok szama alapjan hatarozzak meg, N szamnak nevezik. Arrél, hogy milyen mérté-
keket célszer(i alkalmazni, Rhinehart irt ebben a kutatasaban [18]. Annak érdekében, hogy egy
algoritmust sikeresnek lehessen tekinteni, mind mUveleti, mind szamitasi teriileten meg kell
felelnie. Folyamatosan megfeleld tavolsagot kell tartania az akadalyoktol, sima Utvonalat kell
kovetnie, ami mellett figyelnie kell az energiafelhasznalasra és a megtett tavolsagra. Kell egy
megbizhato, valés id6ben torténd szamitds is, amiben nem torténnek varatlan késések, mivel
csak igy lehet biztositani a m(iveleti kritériumokat. Emiatt minél kisebbnek kell lennie a szami-
tasi komplexitasnak: minél gyorsabb az algoritmus, annal gyorsabban tud reagalni a kialakult
helyzetre és valtoztatni az irdnyat, miveletét.
A jelenlegi State-of-Art megoldasok a kdvetkez6k:

6.1. Sejtekre lebontd algoritmus (Cell Decomposition Method)

Az alapvet6 otlet, hogy az utat a kezdépont és a végpont kozétt meg lehet Ugy is hatérozni, ha
akoztiik lévs szabad helyet felbontjuk tobb kisebb régiéra, amelyeket sejteknek (cells) hivunk.
Az ezutén létrejové kapcsolati graf az egymassal szomszédos sejtek kapcsolatan alapul, ahol
is minden sejtet egy csomépont reprezental a szabad térben. A csomopontok kozétt lévé
kapcsolatok megmutatjak, mely sejtek szomszédosak egymassal. Majd folytonos Ut jon létre,
amelyet ha siman kdvetiink, el tudunk jutni a kiindulépontbdl a végpontba. A kép hivatott
bemutatni, hogyan torténik ez meg a gyakorlatban [19].
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Léthatd, hogyan térténik a sejtekre bontés [19]

A folyamat lépései kifejtve a kdvetkezdk:

a) El8szor fel kell bontani a szabad teret kisebb részekre, ebben a példaban sokszogek
altal van hatérolva. A sokszdgeket felbontjuk haromszogekre, illetve négyszogekre,
ugy, hogy parhuzamosokat huzunk a belsé alakzatok csucsaihoz.

b) Utana minden sejt, felbontott rész kap egy szamot, és mostantol csomopontként
lesz 4brazolva a kapcsolati grafban.

c) Azegymassal szomszédos csomdpontokat a feldarabolt képen 6sszekétjiik.

d) Akapcsolati grafbél kirajzolodo utat fel lehet vetiteni a feldarabolt képre. A csomo-
pontokhoz tartozé sejteket besatirozva jelolték.

e) Ezutan a sejthatarolok kézéppontjat 6sszekotottek, és ebbdl alakult ki az az at,
amellyel el lehet jutni a kezd8ponttol a végpontig.

6.2. Visible Graph - [athatd graf

Ez a megoldas kifejezetten a ,pontszer( test"-probléma megoldasa. Viszont ezt csak 2D-s
kornyezetben lehet szamitani. Az Ut ebben az esetben ugy alakul ki, hogy az algoritmus
»surolja” a sokszogek csucsait, majd egy Utvonaltervet csinal ezekbél a vonalakbdl, gy, hogy
minden csucsot 6sszekdt minden cstccsal, amit lat. Mivel a minimalis Ut tdbbszor is nagyon
kozel keriil az akadalyokhoz az ut folyaman, nem, vagy alig garantal valamilyen baleset-meg-
el6zést olyan kdrnyezetnél, ahol valamilyen bizonytalansag van az akadalyok pozicidjaban.
Azillusztracio a kdvetkezd kutatasban szerepel [20].
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Visible Graph, azaz , lathato él"-mddszer, amikor a dron egyik élpontbdl megy a kévetkezd lathato élpontba [20]

6.3. Voronoi Roadmap

Ez a fajta algoritmus épit egy vazat, amely maximalis tavolsagra van az akadalyoktol, majd
megtalalja a minimalis tavolsagot, amin kdvetni tudja ezt a vazat. Ez az algoritmus is kétdi-
menzids, viszont probaltak attenni 3D-be, ami sikeriilt is, de nem optimalis. Voltak kutatasok,
amelyek hierarchikus Voronoi-grafot készitettek, amelyet altalanositani lehet tobb dimenziéra
is. A diagram felépitése a kovetkezd: van N darab pont a sikon, és minden szomszédos pont
Osszekapcsolva egy haromszdget alkot. A hdromszég minden oldalara meréleges felez6t
allitunk, majd ezek a felez6k a pontok korl kiilonb6zd sokszogeket alkotnak. Ezek a sokszd-
gek a Voronoi-sokszdgek, és sok ilyen Voronoi-sokszogb6l lesz a Voronoi-diagram. Amikor
a dron repiil ezen a diagramon, egy értékeld funkcio fut rajta végig, hogy melyik élt kellene
hasznalnia ahhoz, hogy optimalis legyen az Utja, illetve hogy elkeriilje a veszélyeket katonai
kérnyezetben. Ezt a megoldast gyakran hasznaljék a katonasagnal. Az illusztracié a kdvetkezd
kutatasban jelent meg [21].
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Radarveszélyek Voronoi-diagramja [21]

6.4. A-Star-alapu algoritmusok

Régota hasznalatban van a palyakeresést kutato kdzosségekben. Elsésorban egyszer(iségének
és konny(i valtoztathatosaganak kdszonhetd nagy elénye mas algoritmusokkal szemben. Nem
tulsdgosan komplex, cserébe viszonylag nagy tarhelyre van sziiksége, hogy térolja az éltala
hasznalt adatokat. Determinisztikus algoritmus, amelyet el8sz6r arra hasznaltak, hogy megtalalja
alegrovidebb utat egy 2D-s négyzetracsban. Iteracios, vagyis a csomopontokbol mindig abba
az iranyba indul el, amerre a legkevesebb az ut koltsége. Ez a kdltség, ami most az uthossz,
ugy szamolodik, hogy a kiindulé csomoépont tavolsaga az adott pontig, plusz az adott pont
becsiilt tavolsaga a végponttol. Ezt a becsiilt tavolsagot heurisztikus tavolsagnak nevezik.
Van néhany ilyen heurisztikus tavolsag, mint példaul a Manhattan-tavolsag. A Manhattan-
tavolsag 2 pont és x = (x;, Xp,... X,) €5 Y = (Y1, Var... ¥a) kOz6tt n-dimenzios térben a pontok
tavolsaganak az 6sszege minden dimenzidban.

d(x,y) = X lx — il (3)

Az elnevezés onnan ered, hogy ezt a tavolsagot teszi meg egy autd egy varosban. Szoktak
még nevezni L, és 1-norm tavolsagnak is [22]. Minél pontosabb ez a becslés, annal gyorsab-
ban mUkédik az algoritmus. Ez az algoritmus mindig megtaldlja az optimalis megoldast, ha
h heuralisztika kielégiti a

h(x)=d(x y)+h(y) (4)

kiegészitd feltételt a graf minden (x, y) élére (ahol d az adott él hosszat jeléli) [23]. Ett6l fiig-
getleniil, ahogy Daniel Foead és csapata ramutat ebben a kutatasaban [24], az A* algoritmus
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nem elegend6 magaban, tobb kiegészité algoritmus is kellhet hozza. Féleg akkor, amikor
tobbligynokos utkeresési problémat kell megoldani, mert ilyenkor gyakran eléfordul, hogy
a két tgynok ltkozik egymassal a nem megfelel6 ut miatt. A mostani kutatasok is az A*-ral
kapcsolatban arrél szolnak, hogy lehetne az A*-t modositani, hogy tudjon kezelni igynokot
is. A felmertlé megoldas nevét az allatvilagbol kapta: rajintelligencia (Swarm Intelligence).
Az alkalmazésra mar példat is lathattunk az Intelt6l, amikor az égre kiildtek 500 drént,
és fényjatékot mutattak be. A metddus bebizonyitotta, hogy csokkenti a szamitasi igényt,
azonban ez sem altalanos megoldas.

6.5. , Potenciélis mez6"-metdédus (Potential Field Method)

Az el6z8ektdl kicsit eltéréen, ambar kicsit az A* algoritmushoz hasonlitva, megjelent a Potential
Field Method is. Hatalmas el6nye, hogy az ismeretlen eseményeken is tul tud lépni, meg tudja
Oket oldani azzal, hogy az UAV-nek, vagy barmilyen masik 6nvezetd robotnak, szamitasba veszi
ajelenlegi helyzetét és a helyzetének lehet&ségeit, realitasait. Ebben a metddusban kétfajta erd
lép fel. A vonzo eréket a célok és allomasok bocsatjak ki, és vannak a taszité erék, amelyeket
pedig az akadalyok adnak. Az A*-hoz hasonloéan ez is kdzkedvelt algoritmus a kutatdsokban,
mivel egyszer(, és magas biztonsagi szinttel dolgozik, illetve hasznalhaté valos id6beli alkal-
mazasra is, mivel nincsenek benne bonyolult matematikai képletek, vagyis a szamitasi idé is
kevés. A hatékonysagaval kapcsolatban Krogh és Thorpe 1986-ban allitottak fel egy altalanos
»potencialis mez4"-metodust, amelyben kombinaljak a globalis- és a lokalisut-tervezést.
Ezenkiviil Brooks 1986-ban és Arkin 1989-ben kdzolt publikacidiban valds szenzoradatok
és a ,potencialis mez6"-metddus alapjan mozgattak a robotjaikat. Nagyvonalakban gy kell
elképzelni ezt a metddust, hogy az UAV-t pontszerd testnek tekintjlik, amelyre hatnak a kiils§
pozitiv és negativ er6k. Ezeknek az er6knek az 6sszeadasaval megkapjuk az ugynevezett ered6
er6t, amelynek az irdnyaba a drénunk el fog indulni. Viszont ennek az algoritmusnak nagy
hatranya, hogy kénnyen a lokalis minimumba eshet, és onnan nem tud kijutni sehogyan
sem. Palyatervezés soran az algoritmusnak el kell dontenie, hogy hogyan mozgassa az UAV-t
a kezdd ponttdl a végpontig anélkil, hogy itkdzne, és az Utja folytonos legyen. Ezt az algo-
ritmust gyakran hasznaljak olyan eseményeknél, ahol a kdrnyezet ismeretlen és dinamikusan
valtozik. Ez, ellentétben az A* algoritmussal, nem valamilyen matematikai tavolsagot vesz
alapul és az alapjan indul el adott irdnyba, majd korrigalja magat, hanem az erék eréssége
szamit. Bar a tavolsag itt is szerepet jatszik, mert minél kozelebb vagyunk a célhoz, annal
erésebb az altala kifejtett erd, és annal jobban hiizza be az adott robotot [25]. Viszont ennek
is vannak hibai és nem optimalis eljarasai:

a) a lokalis minimum elérését csapda szituacionak nevezik, ebben az esetben a dron
nem ér el a célig, mert megall a lokalis minimum pontjanal;

b) leng, illetve kileng/kilenghet a dron, ha akadaly kozelébe kertil;

c) habar a dron a fizikai méreteit tekintve atférne két akadaly kozott, az erék ugy
hatarozzak, hogy ki kell kertilnie az objektumot, igy nem az optimalis elérési utat
fogja valasztani;

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

Ezeket Y. Koren és |. Borenstein fedezték fel 1991-ben [25].
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6.6. A virtualis erémezé-metddus (The Virtual Force Field [VFF] Method)

A metodust [26] Y. Koren és J. Borenstein talalta ki 1989-ben, ami arra volt tervezve, hogy
valds idében lévd, gyorsan mozgo jarmUvek ki tudjék keriilni az akadalyokat. Kutatasaikbol
kideriilt, hogy ez a metddus koordinata-rendszert hasznal, amelynek a hisztogramracs
nevet adtak, amelyben az akadalyok vannak. Minden cella valamilyen bizonyossagi értékkel
van felruhazva, ami az algoritmus magabiztossagat szemlélteti, hogy azon a mezén egy
akadaly van. Amikor megy a jarm(, és a szenzorai érzékelnek 1-1 celldban akadalyt, akkor
azoknak a cellaknak a bizonyossagi értékei megnének. Ezzel egyiitt megjelenik a , potencialis
mez&"-metodus is. Ahogy a robot mozog, egy w; * w; lefed6 mezé kdveti, amely lefed egy C
régiot; ez arégid lesz az aktiv régio, és azok a cellak, amelyek beleesnek, lesznek az aktiv cellak.
Minden cella kiad magabdl valamilyen taszitd erét a robot felé. Ennek az erének a nagysaga
proporcionalis az aktiv cellakra, és inverzen proporcionalis (Inversely Proportional) a d"-hez,
aholis a d a tavolsag a cella kdzepe és a jarmUi kdzepe kozott, és az n egy pozitiv szam:

Fch CI.]
an(i.j)

—Xo 2 —Yo A
(d(l j) d(l 1) ®)

+ F;—virtudlis taszit6 eré;
e F,—taszitderd-allando,
« d(i, j) - azi, j aktiv cella tavolsaga a robothoz képest;
+ C;—azaktiv cella bizonyosségi értéke;

« W-arobot szélessége;

* X Xo—arobot adott koordinatai;

« X, y;—az aktiv cellak koordinatai.

Feltételezésiikben az n =2 volt. Minden virtualis taszitd er6 6sszeadva adja ki az eredé taszito
erét, F.-t.

E. = YijF (6)

Ezzel egyidejlileg ugyanilyen voné eré6 is kialakul, amivel a cél maga felé hizza a jarmvet.

Xt—X0 A y Yo ~
Fe = Fg ( tdtox =2 9) (7)

Ahol is a D, a cél vonzasi ereje, d, pedig a robot és a cél tévolséga, és az x; és y, a célkoordi-
natak. A kett6 0sszegébdl kaptak meg az eredSeré-vektort, R-t.

Qn(s, a) = R(S» a) + TZS'ES Pss'Vn(S,) (8)

Nem sokkal ezek utdn megcsinaltak a Potential Field Method mddositott valtozatat, hogy
adott szinten kijavitsak annak hibait [25]. Kutatasukban kifejtik az el6bb felsorolt négy lehet-
séges hibat részleteiben. A lokalis minimumhoz kapcsolodva leirjak, hogy a robot zsakutcaba
jut, példaul ha bekeriil egy U alaku akadalyba. Amikor két akadaly kozétt nem fér at a robot,
mert az eredd taszitd erd ellentétes irdnyba mutat, a cél pedig mogotte van, ahelyett, hogy
atmenne a két akadaly kozott, kikerdili. Megjegyzik, hogy e modszer alkalmazasanak legnagyobb
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korlatja, hogy ha valtozik a tavolsag a robot és az akadaly kozdtt, akkor a mozgasa instabil lesz.
Ezeknek a hibaknak a kikiiszobolésére megalkottak a Vector Field Histogram (VFH-) modszert.

6.7. A Vector Field Histogram médszer

A kutatasukban J. Borenstein és Y. Koren kifejti [27], hogy ebben a metddusban az adatcsok-
kentés két részletben zajlik, mig a VFF-ben csak egy volt. Ebben 3 adatreprezentacios szintet
kilonbdztetnek meg, amit a kutatasukban részletesebben kifejtenek:
a) alegmagasabb szinten van az a kérnyezet, amelyben a robot tevékenykedik. Itt a ko-
ordindta-rendszer folyamatosan frissiti Snmagat a fedélzeti szenzorok segitségével;
b) kozépsé szinten egy H-val jelolt egydimenzios polar hisztogram képz&dik a robot
pillanatnyi helyzete kéré. Ez a H magaba foglal n szégletes szektort, aminek o a szé-
lessége. Majd a C* régidt egy transzformacidval attranszformaljuk ebbe a H-ba;
c) alegalso szinten pedig a VFH-algoritmus kimenete van, a referenciaértékek a veze-
tésre (gyorsitas, lassitas) és a kormanyzasra.

Azonban, mint minden metddusnak, ennek is vannak hianyossagai és korlatai. Ezek kdzé
tartozik, hogy ez az algoritmus nem talalja meg mindig az optimalis megoldast, csak abban
az esetben, ha egy teljes kdrnyezetet taplalunk a rendszerébe. Illetve ennél is el6fordulhat
olyan probléma, hogy zsakutcaba ragad és ott kordz. Ezt viszont ki lehet azzal kiiszdbdlni,
hogy egy el6re megadott szabalyt definialunk neki, bar ebben az esetben sem lesz optimalis
az ut. Erre talaltak ki azt a megoldast, hogy van egy titmonitorozas, ami jelzi, hogy ha a robot
zsékutcaba kertil. Ezutan bedllit maganak valamilyen elterelé modot, és addig nem fog torlédni
ez az elterelés, amig a robot Ujra meg nem latja a célt. Miutan meg lett jeldlve zsdkutcanak,
arobot lelassit, esetleg megall, amig a VFH-algoritmust felfiiggesztik. Egy Globalis Uttervezé
(Global Path Planner) algoritmus atveszi az iranyitast, hogy (j utat tervezzen a hisztogram-
racson elérhetd informacio alapjan. Ezutan ezt az utat beletdplélja a VFH-algoritmusba.

6.8. Mesterséges intelligencia

A mesterséges intelligencianak koszdnhetden egy ujfajta ut is megnyilt a drénok palyater-
vezése felé. Ez pedig a Reinforcement Learning (RL), azaz megerGsitéses tanulas. Lényege,
hogy adott szituaciokhoz rendeliink adott akciokat, végiil ezeket az akcidkat hatasossaguk
alapjan szamszerden értékeljik. Az RL-ben egy ligynok szerepel, akinek jo elére meghatéro-
zott célja van. A tanuldsnak harom f6 komponense van: a kdrnyezeti modell, hogy mi hogyan
helyezkedik el, mi hol van; az eljarasmddok, hogy menjen egyenesen vagy forduljon jobbra;
illetve a jutalmak, amelyek attol fligg&en, hogy milyen eljarast valasztott, és hogy az koze-
lebb vitte-e a céljahoz, lehetnek negativak vagy pozitivak. Jutalmat minden akcié/eljaras
utan kap az tigynokiink. Ez a bizonyos Ggyndk egy olyan entitas, amelyet megkériink, hogy
csinaljon valamilyen akciot az adott allapotatol a multbeli események alapjan. Az RL célja,
hogy az ligynok gyorsan megtanulja azt az eljarast, amivel a kiindulé allapotbdl el tud jutni
a célallapotba. Egy tanuldsi folyamat az RL-ben a kévetkez6képpen néz ki:
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a) az ugynok, jelen esetiinkben a drén, valaszt egy akciot az elérhet6 akciok kozil
t idében, és elvégzi azt a kornyezetben;

b) az akcio eredményeképpen a dron allapota megvaltozik, ami annyit tesz, hogy a drén
kozelebb vagy tévolabb keriil a céltdl;

c) ezutan kapja meg a jutalmat a célhoz valo kézelsége fliggvényében.

Az RL harom fajtaja:

a) az értékalapu megkozelitésnél az tigynok célja, hogy megtalalja azt az eljarassoro-
zatot, amely maximalizalja a pontjait;

b) az eljarasalapu megkozelités soran az tigyndknek meg kell talalnia az optimalis
értéket;

¢) amodellalapt megkozelités tgy miikédik, hogy az tigynoknek adunk egy modellt
a kornyezetrél, vagy megkérjiik az ligynokot, hogy tanulja meg a kérnyezet mo-
delljét, hogy utana feladatokat végezzen el abban a kérnyezetben.

Amig az els6 két variacio példaul egy mentdakcional lehet sikeres, mert ott szamukra isme-
retlen helyen, kdrnyezetben kell man&vereznilik, addig a harmadikat egy véarosban lehet
optimalisan hasznalni, ahol a véros térképét a programba lehet taplalni, mert az nagyon rit-
kan fog valtozni. Az RL alapkoncepcidja kozé tartozik, hogy az irdnyités zart korfolyamatként
mUikodik, és a jutalmak jelentik a visszajelzést neki. Ha mindezt drénokra akarjuk alkalmazni,
akkor felfoghaté médositott Markov-dontési folyamatként.

A legelterjedtebb és legtobbet mddositott valtozat a Deep Q-Network algoritmus, révi-
den DON. Ez az algoritmus kiemelkedik a komplex problémak megoldasaban. A Q fliggvény
a kovetkez6képpen néz ki:

Q"(s,a) = R(s,a) + T Xses Pssr V™ (s") 9
ahol:
« 11— azeljaras értéke;
+ s-—azadott allapot;
e o —az akcio, amit tett a modell;
» T-acsokkentési faktor.

Ez a rendszer ugy miikodik, hogy tudjuk a kezdd vagy éppen az adott allapotokat, S a hely-
zet, R a jutalom értéke, P a valtozasi valdszinlsége és V a hasznalhatosagi fliggvény (Utility
Function). Miutan ezek megvannak, a tanulast felbontjuk t id6kézokre, és minden [épésnél/
minden id6koznél egy U] jutalomértéket szamitunk, amig el nem érjiik az utolsé épést, T-t.
Mindezek utdn a maximum Q fliggvényt és a kumulalt csokkentési faktort a kévetkezé kép-
letekkel kell szamolni [28]:

Maximum Q fliggvény:

™ = (s,a) = R(s,a) + TzslesPsslV”*(s’) =E[r+ rmax(Q”*(s’, a’)|s, a)] (10)
Kumulalt csokkentési faktor:

V7 (s) = maxaealQ™ (s, a)] (1)
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Utobbinak harom fejlesztett valtozata van, amit hasznalnak:
a) aDupla DQN, ahol minden idében mas értéket hasznal, hogy elkezdje az akciot.

YtDouble =7r+ ]/Q(St+1;at+1' 1 0; )9_ (12)

b) akiizd6 DQN (Dueling DQN) esetén a haldzatot érték szerinti és el6ny szerinti ha-
l6zatokra bontjuk. Az értékhalézat megprobalja kiértékelni a mostani és az dsszes
allapotat a rendszernek. Mikdzben az el6nyhaldzat az elérhet6 akciok mindségét
mutatja be, amit a kdvetkezd egyenlet szemléltet:

1
Q(sp,ap;0,a,B) =V(sy;0,B) + A(sp, a0, a) — Zza“l A(sg, ae; 0, a) (13)
¢) aDuplaKiizd6 DQN (Double Dueling DQN) az el6z6 ketts dsszeolvadasarol szol.

YtDDQ = Te41 T YQ(Ser1, argmaxQ(sesq, a6, a,6);07,a7,7) (14)

Mivel a legtdbb esetben az UAV-kat olyan helyekre viszik, ahol a kdrnyezetiik nem ismert, vagy
csak részben ismert, olyan algoritmus kell, amely ut kdzben tud tanulni és ezt automatikusan
végzi. Ebben segit a mesterséges intelligencia és a Deep Learning, ezeknek a segitségével
az UAV végig tud menni ismeretlen teriileteken is anélkil, hogy barmilyen titkozésveszély
fennallna. A Deep Learning is az emberi viselkedésen alapul: az embernek sincs meg minden
ismerete egy Uj kdrnyezetben, de az emlékeinek segitségével tud dontést hozni, hogy mit
csinalt hasonlo helyzetben. A dronndlis azt kell elérni, hogy legyen valamilyen emléke, hogy
tudja, adott helyzetekre hogyan kell reagalni [28].

Egy ilyen modellt hét f6 valtozdval lehet leirni:

+ S—akornyezeti allapotot irja le;

+ A -alehetséges akcidkat;

« P —egy akcio valoszinlsége a jelen és a mult helyzetei, illetve dontései alapjan;

* R -—az UAV-hoz visszacsatolt jutalom, hogy milyen jol teljesitett;

* Q-atényleges megfigyelések;

+ O - afeltételes valdszinlségi eloszlas;

+ & —acsokkentési érték.

Hogy bemutassa hatasossagat ennek a DQN-nek, két kiilonbozd kutatas is MATLAB segit-
ségével szemléltette, hogy ez az algoritmus miikddéképes olyan kdrnyezetben, ahol nem
minden ismert, és jol kiigazodik el6re nem lathato helyzetekben is. Kutatasaikban Xiaojian Hou
és csapata létrehozott egy algoritmust, amelyben 6sszekapcsolta a Q-Learning algoritmust,
illetve a ,potencialis mez8"-metoddust [5], tovabba Ender Cetin és csapata szimulaltak a dro-
nok navigaciojat ismeretlen kdrnyezetben megerdsitéses tanulassal parositva [29]. Utobbiak
a kutatasban megallapitottak, hogy a drén a mesterséges intelligencia/mélytanulds segitségével
képes kiker(ilni az allo és mozgo akadalyokat, és keresztiil tud menni az adott kdrnyezetben,
mint példaul egy kisebb szomszédsagban. A masik kutatdcsapat is megallapitotta, hogy
a legtébb algoritmus nem elég effektiven alkalmazhaté dinamikusan valtozé kérnyezetben.
Kutatasukban a Q-Learning algoritmust hasznaltak, hogy a globalis tervezést megcsinaljak,
de amikor valamilyen ismeretlen veszélyforras jelent meg, vagy elakadt, akkor a ,potencialis
mez8"-metodust hasznaltak. Kutatdsukban megallapitotték, hogy ezzel a mddszerrel a dron
effektiven tud navigalni a kérnyezetben.
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7. Osszefoglalas, kovetkeztetések, kitekintés

Kutatasom soran megvizsgaltam, milyen kihivasokkal kell megkiizdeni egyes palyatervezd
algoritmusoknak, hogy megfeleljenek a kritériumoknak. Bemutattam egyes megbizhaté katonai
algoritmusokat, mint a Voronoi Roadmap algoritmus, egyes altalanos hasznalatuakat, mint
az A* algoritmust, illetve megvizsgaltam a legljabb tipusu palyatervezé algoritmusokat, mint
a megerdsitéses tanulasos algoritmus. A jovében egyre pontosabb és jobb algoritmusokat
fogunk tudni majd létrehozni a kett6 kombinalasabol, mint lattuk ebben a két kutatasban
[5], [29]. Megallapitasaim szerint egy mesterségesintelligencia-alapt (ebben az esetben
meger&sitéses tanulasos) algoritmus kombinalva a VHF, illetve a VHF+ sajatossagaval jo
mddszer lehet, hogy még effektivebben tudjunk eljutni A-bél B-be, mikdzben figyel a drénunk
adinamikus kornyezetvaltozasra, hirtelen felbukkand akadalyokra, és megtalalja a legrévidebb
utat. Tovabbi kutatasaim soran ebbe az irdnyba fogok elindulni.
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The UAVs Path Planning Challenges and Possible Solutions

During my research | analysed the problems and the challenges of the UAV path planning. | am
going to demonstrate the most common problems, which can come across during path planning.
These problems include the Point Vehicle problem or the Jogger’s Problem. | am going to present
the state-of-art path planning algorithms and solutions like Visible Graph or A*.
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