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Bevezetés

Disszertaciémat harom fejezetre bontottam, amely idérendi sorrendben mu-
tatja be doktori tanulmanyaim alatt végzett kutatasi munkamat. Minden
fejezetet szakirodalmi attekintéssel kezdek és bemutatom a téméban re-
levans publikdciék eredményeit. Az adott fejezet bevezetése utdn sajat
kutatasi munkdmat mutatom be, illetve amennyiben sziikséges, a téma-
hoz szorosan kapcsoldodd kordbbi eredményeket is részletezem. Kutatasi
eredményeim igazolasdhoz és az algoritmusok helyes miitkodésének bizonyi-
tasdhoz kisérleteket és szimulacidkat hasznaltam fel.

Az 1. fejezetben bemutatasra keriil egy sajat fejlesztésii, képfeldolgoza-
son alapuld eljaras, amely egy lehetséges megoldast ad a robottarsak fel-
ismerésének probléméajara mobil robot swarm-okon belil. A kidolgozott
algoritmust felhasznalhatjuk az egyes robotok azonositdsara, valamint le-
hetséges a megfigyel6tol vald tavolsag becslése is. Az eljarast egy kutatési
feladatok végrehajtdsara is alkalmas autoném robotra implementaltam és
kisérletek segitségével bizonyitottam eljarasom miikodésének helyességét.

A 2. fejezetben swarm intelligencia alapfeladatokat mutatok be, ezeken
beliil is a gyiilekezés problémajat emeltem ki elsésorban. Szakirodalmi at-
tekintés részben bemutatom és osztalyozom a gyiilekezési algoritmusokkal
kapcsolatos legrelevansabb eredményeket, a fejezet tovabbi részében pedig
a témdban folytatott két kutatasi eredményem irom le. Az algoritmusok
helyességét az dltalam fejlesztett szimulacios szoftverrel ellenériztem, vala-
mint 6sszehasonlitottam az Gj megolddsokat a korabbi eredményekkel is.

A 3. fejezetben beltéri navigacidt segité lokalizaciés eljarasomat mu-
tatom be. E fejezet bevezetésében részletesen leirom miért nem trivia-



lis feladat a beltéri lokalizaci6 és részletezem a problémara eddig hasznalt
megoldasokat. A bevezetés utdn keriil bemutatasra sajat, vizualis érzékelt
hasznédlé megoldasom, amely miik6désének helyességét ebben az esetben is
kisérletekkel ellendriztem.



1. fejezet

Tarsak felismerése és
azonositasa

1.1. Bevezetés

Autoném mobil robotoknak az esetek tilnyomoé részében olyan kornyezet-
ben kell feladatokat végrehajtani, ahol kiilonb6z6 objektumok, terepakadéa-
lyok, valamint mas dgensek talalhatéak. Swarm intelligencia feladatok vég-
rehajtasakor feltételezziik, hogy a swarm-ban taldlhaté robotok felismerik
a tarsakat, igy elkiilonitve 6ket a tereptargyaktol vagy esetleg mas swarm-
hoz tartozd egyedektél. Egy lehetséges megoldas, ha a robotok fel vannak
szerelve kameraval (vizudlis érzékelé rendszerrel), amely segitségével ké-
pesek kozvetlen kornyezetiiket érzékelni, tarsaikat felismerni és lokalizalni.
Szamos megoldast taldlhatunk az irodalomban [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7], amely
kameraképek alapjan alakzatok vagy szinek felismerésével hatarozza meg a
kornyezetben dolgoz6 robotokat és azok elhelyezkedését. A tovabbiakban
az altalam relevansnak tartott munkakat foglalom 6ssze réviden.

Rekleitis és tarsai [1] cikkében egy teriilet felderitési algoritmust mu-
tatnak be két egyiittmiik6dé robot felhasznéalasaval. Feltételezik, hogy a
két robot egymaést folyamatosan nyomon tudja kovetni (ezt ugy valdsitjak
meg, hogy amig az egyik mozog a mésik 4ll6 helyzetben marad), tehat



egymas latotavolsagan beliil helyezkednek el. Végrehajtas soran a masik
robot poziciéja fog segiteni a pontosabb térkép elkészitésében és a sajat po-
zicié megallapitasaban egyarant. A masik robot relativ pozicidjat egy ,,ro-
bot tracker” érzékelovel hatarozza meg, ami egy vizudlis érzékelon alapuld
megoldas. Mindkét robot fel van szerelve ezzel az érzékelovel, amelynek
feladata a robotokra felszerelt henger alaku jelzés érzékelése és értelmezése.
A fehér alapt hengeren korbefut egy sotét szinti csik spiralisan, mely felett
és alatt egy-egy fekete csik helyezkedik el. A mintazat lényege, hogy az
alsé és felso jelzés kozott korbefutd spiralis részbol megmondhatd a robot
relativ irdnyultsiga. Igy az &ltaluk javasolt algoritmus azon til, hogy a
is meg tudja becsiilni.

Az el6z6 esetben minden robot sajat érzékelével rendelkezett, viszont
taldlhatunk olyan megkozelitést is, amikor a vizudlis érzékeld fixen helyez-
kedik el a kornyezeten beliil és teljesen beldtja a robotok &ltal haszndlt
munkateriiletet [6]. Igy a robotok egy intelligens térben fogjak végrehaj-
tani a feladataikat. Engedy és Horvath munkéjaban [6] a kameraérzékels
és a hozzarendelt feldolgozé egység feladata a robotok és akadalyok felisme-
rése és kovetése a dinamikusan valtozé kornyezetben. Az egész rendszernek
csak a belathaté kornyezetrol van tudomaéasa, a nem belathatd részekrol
nincs semmilyen informaciéja. Az érzékeld a sik teriilethez képest feliilné-
zetbol, 320 x 240-es felbontéssal és masodpercenként 15 képkockaval rogzit
képeket. Itt is, mint az el6z6 esetben a kornyezet jellemz6 objektumai
(robotok és akadalyok) jelzésekkel vannak ellditva. Amennyiben egy objek-
tumot a rendszer nem ismer fel, azt automatikusan akadédlynak tekinti. A
valtozasok érzékelésére a kovetkez6 algoritmust haszndlja, ahol feltételezi a
kornyezet statikus megvildgitasi viszonyait: az ismert hattérbol kivonja az
aktudlisan rogzitett jelenetet, igy a kiilonbség altal megkapja a képen talal-
haté valtozasokat. Utédfeldolgozasként morfologiai zarassal és nyitassal torli
a hibakat a kiilonbségképrél. Az érzékelendd robotokra, azonositas céljabol
kiilonbo6z6 alakzatok lettek elhelyezve, melyek egyértelmiien azonositanak
egy egyedet. Az algoritmus meghatarozza az egyes alakzatok koérvonalait,
majd veszi azok Fourier-transzforméltjat annak érdekében, hogy elforga-
tds invaridans mintaillesztést lehessen végrehajtani. Végiil a feldolgozott



alakzatokat Osszehasonlitja a tarolt adatokkal, igy megkapja a robotok és
Tarsfelismerési algoritmusok fontos szerepet toltenek be a robotfoci (Ro-
boCup) versenyeken is [2, 3, 5, 7]. A RoboCup versenyt 1997-ben inditottak
abbdl a célbdl, hogy a robotika és a mesterséges intelligencia kutatasokat
népszeriisitsék és az elért eredményeket gyakorlatban is be tudjak mutatni
egy évenkénti megrendezésii verseny keretein beliill. RoboCup esetében a
robotoknak csapatként kell egyilittm{ikodnitik, hasonléan mint egy robot
swarm esetében is. Jaték kozben a csapattarsakat és az ellenfél jatékosait
fel kell tudni ismeri annak érdekében, hogy a megfelel6 taktikat valasszak
és sajat ismereteiket és stratégidjukat fejlesszék. A RoboCup-ban szere-
peltetett robotok (pl.: Nao, Sony Aibo) legtobbszor rendelkeznek kamera
érzékel6vel, mely kis felbontasi, de szines képeket képes rogziteni. A kii-
16nb6z6 csapatokba tartozo robotok altalaban szinnel vannak megkiilonboz-
tetve egymastol, ezért sok algoritmus alapja a szinek érzékelése a rogzitett
képen. Ezek kozil is Wilking és Rofer [2], valamint Laue és Rofer [5] mun-
kajat emelném ki, mindkét cikkben Sony Aibo robotokat hasznaltak.
Wilking és Rofer cikkében [2] azt tlizték ki célul, hogy a robot kiilon-
b6z6 részein elhelyezett markerek segitségével meg tudjik mondani a robot
Feltételezik, hogy a markerek egyedi szintiek, tehdt a kérnyezet més sziné-
vel nem Osszetévesztheték. Algoritmusuk két részre, eléfeldolgozasra és a
pozicié felismerésére bonthatd. Az eléfeldolgozas 1épésben szin alapi szeg-
mentacioval elvalasztja a hasznosnak itélt objektumpontokat, majd kon-
turkovetéssel megallapitja a felismert feliiletek hatarvonalait. A pozicid
becsléséhez az eldfeldolgozasi 1épésbol szarmazd adatok alapjan attributu-
mokat general, majd végrehajtja az igy kapott attribatumok klaszterezését
(tree learning algoritmussal). Végiil a robotrdl eltarolt, 180 fokban elforga-
segitségével ezen feliill meg tudjuk becsiilni a megfigyel6tél vett tavolsagot
is, mivel a feliiletek méretei mar elézetesen ismertek a robotok szamaéra.
Egy masik felismerési eljarasban [5] egy alternativ megoldést alkalmaz-
tak. Cél a tarsak és akadalyok felismerése volt, illetve a tarsak tavolsaga-
nak meghatirozdsa a robottol. A rogzitett képen egy racsot definiadltak,



ami a kép aljatél a tetejéig folyamatosan stirtisddik. Ezutan csak a racs-
pontokat kell megvizsgalni, az elére definidlt szin és egyéb szabalyok szerint
pedig el tudjuk doénteni, hogy az melyik keresend6 objektumhoz tartozhat.
Amennyiben egy objektumpontot taldltunk, a racson val6 elhelyezkedése
alapjan tudunk becslést adni annak tavolsagarél. Tarsak érzékelésén tul az
akadalyok felismerésére is javasoltak egy eljardst, ami meglehet6sen Robo-
Cup specifikus, ezért itt nem keriil targyalasra.

Konnyen belathaté, hogy a vizualis érzékelén alapuld objektum-felisme-
rési, illetve mintailleszté képfeldolgozasi eljarasok szamitdsigényesek. Az
altalam bemutatott és tanulmanyozott megoldasokbdl két lehetséges irany
tarul elénk: magan a roboton végezziik el az érzékel6bdl szarmazd informa-
ciok feldolgozasat vagy egy kiilsé rendszert vesziink igénybe, amivel folya-
matosan kapcsolatban vannak a robotok. Utébbi esetben a robotok csak
végrehajtjak a jelenlegi és korabbi érzékelések alapjan a parancsokat, igy
nem viselkednek autoném médon. Amennyiben a feldolgozast csak a robot
végzi lassabb szamitasi teljesitmény all rendelkezésiinkre, ezért ilyenkor a
rogzitett kép felbontasat érdemes csdkkenteni. Célom egy olyan robotfel-
ismerési eljaras tervezése és megvaldsitasa volt, ami magan a roboton fut,
tovabba szerényebb képességii hardveren is képes, legalabb VGA (640 x480)
felbontasu képekkel a dinamikusan valtozé kornyezet érzékelésére.

1.2. TArsfelismerés

Az altalam kifejlesztett tarsfelismerd eljaras képfeldolgozason alapulé mod-
szer, ezért feltételezziik, hogy a swarm-ban taldlhaté robotok fel vannak
szerelve képalkoto eszkozzel. Kamera altal rogzitett sziirkearnyalatos kép
alapjan kell az egyedeknek eldonteni, hogy a kdzvetlen kornyezetiikben hol
helyezkednek el a tarsak, valamint a kornyezet tovabbi objektumai.

Az eljaras alapja, hogy a swarm egyedeit egy ismétl6dé mintazattal
jeloljik meg. Ennek az ismétl6dé mintazatnak jol kell latszédnia az al-
goritmus bemeneteként haszndlt rogzitett sziirkearnyalatos képen, ezért a
mintazat fekete és fehér szinek ismétlédésébdl all. Ismétlédé mintazatok
detektdldséra az irodalomban szdmos megoldast taldlhatunk [8, 9, 10, 11,



12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25|, amelyek legtobbje nem
hasznalhat6é a robot swarm-okban haszndlatos szerény szamitasi képessé-
gekkel és csekély memoridaval felszerelt egyedek esetében. Egy lehetséges
megoldas, ha a robotok a rogzitett képet elkiildik egy kiils6 munkadllomas-
nak feldolgozasra, ezzel megkeriilve az egyedek gyenge szamitasi képesség-
bol ad6dé probléméjat. Mivel a kifejlesztett algoritmus egy konkrét, fizikai
roboton implementalasra keriilt, olyan megoldast kellett taldlni a tarsfel-
ismerés problémajara, ami akir egy 500 MHz-es mikrovezérlon is képes
miikédni.

A kamera altal rogzitett sziirkedrnyalatos jelenetet (n x m felbontasi)
oszloponként mintavételezziik, mivel feltételezziik, hogy a robot swarm tag-
jai sfk terepen dolgoznak. Igy a minta esetleges elforgatottjaival nem kell
foglalkozni, kevesebb szamitdst kell végrehajtani. Az altalam kifejlesztett
tarsfelismero eljaras a Fourier-analizisen alapszik a mintézat jellege miatt.
Amennyiben egy ismétl6d6 mintazatot mintavételeziink és azt a frekvencia-
tartomanyban elemezziik, egy jél kivehet6 lokalis maximumot lathatunk. E
lokalis maximum megléte, illetve nemléte alapjan el tudjuk doénteni, hogy
az adott jeleneten latunk e tarsat vagy sem. Tovabbéa a kapott lokalis ma-
ximum helye fiigg a mintazat dltal generalt frekvenciatol, ha a mintazatot
tavolabb vagy kozelebb helyezziik el a megfigyel6tél, attdl fliggden a loka-
lis maximumot magas, illetve az alacsony frekvenciatartomanyban fogjuk
érzékelni.

1.2.1. Mintavételezés

Az altalam alkalmazott mintafelismerésben nagy hangsilyt kap a rogzitett
jelenet mintavételezése. Belathato, hogy egy n x m-es felbontasa kép esetén
a teljes kép elemzése idGigényes feladat, esetemben pedig egy jol meghata-
rozott mintézatot kell megtaldlni. A tarsfelismerési algoritmus alapjaul
szolgdl6 gyors Fourier-transzformécié (FFT) idébonyolultsdga n - log(n),
amely bemenetként a mintavételezett kép oszlopait kapja meg. Amennyi-
ben a teljes jelenetet feldolgoznank, m-n-log(n) idébonyolultsaggal kellene
szamolnunk, mind a legkedvezébb, mind a legrosszabb esetben egyarédnt.
Legkedvezébb esetre (amikor nem taldlhaté meg a mintézat a rogzitett ké-



pen) egy lehetséges megoldas, ha bevezetiink egy mintavételezési konstanst
(c), mely segitségével felbontédstdl fiiggetleniil tudunk oszloponként minta-
vételezni, ami azért lehetséges, mert a mintazat mérete egyenes ardnyban
né a rogzitett kép felbontdsanak noévelésével. Az igy kapott legkedvezibb
mintavételezési eset ¢ - n - log(n) idébonyolultsdgi lesz minden felbontés
mellett, ezért csak az oszlopokban taldlhat6 képelemek szamatél (n) figg a
legkedvez6bb eset idobonyolultsaga. Természetesen, ha az egész képen az
adott ismétlodé mintazat talalhatd, akkor a legrosszabb eset all fenn, tehat
a teljes digitalis képet fel kell dolgozni, az algoritmusunk idébonyolultsiaga
pedig m - n - log(n) lesz.

1.2.2. Egy oszlop vizsgalata

Tarsak azonositdsinak alapotlete az 1.1. &bran lathaté. Minden egyes
robotot a swarm-ban felszereliink egy ismétl6dé mintézattal, igy azok fel-
ismerhetévé valnak a tarsak szamadara. A robotok altal rogzitett digitalis
képeket oszloponként mintavételezziik és az igy kapott egydimenzids jel
lesz a bemenete a gyors Fourier-transzforméacionak. A Fourier-spektrumot
a kovetkezoképpen szamoljuk:

¢ =|F(S)| (L1)

ahol S a mintavételezett oszlop pixel érték vektora, C' pedig a Fourier-
egyutthaték vektora.

Az 1.1. abran lathaté harom kiilonb6zé mintavételezésbol szarmazo
Fourier-spektrum, valamint az eredeti kép (1.1/a). 1.1/b és 1.1/c &dbrékon
lathat6 egy-egy olyan mintavételezett oszlopnak a Fourier-spektruma, mely
nem tartalmazza a mintdzatot, viszont az 1.1/d dbran lithat6 egy jol ki-
vehetd lokalis maximum. Ezt a lokalis maximumot az ismétlédé mintazat
generalta, mivel a kivalasztott oszlop a mintazat részét képzi.
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1.1. dbra. Robot altal rogzitett sziirkearnyalatos kép (a) és a hdrom min-
tavételezett oszlop Fourier-spektruma (b), (c), (d). (d)-n egy jol kivehetd
lokalis maximumot lathatunk, amelyet az ismétl6dé mintdzat generélt.



Legyen f, a keresendd lokalis maximum a frekvenciatartomanyban és
A, a hozzétartozé érték. Jol lathaté az dbrékon, hogy az alacsony frek-
vencias régié értékei joval magasabbak, mint a magas frekvencias régiéban
talalhato értékek és a keresendd lokalis maximum, ezért az alacsony frek-
vencids régiot nem vessziik figyelembe a mintakeresés soran. Az igy kapott
tovdbbi frekvenciatartoményt két régiéra bontjuk, egy alacsony (Rjyy) és
egy magas frekvencids (Rpign) régiora, amelyekben kiilon keressiik a lokélis
maximumokat. Erre a bontdsra azért van sziikség, mert ha a mintazat a
magasabb frekvencids régioban general egy csiicsot, akkor az kisebb lehet,
mint a Ry, régidoban taldlhatd, nem a mintazat altal generalt érték. Az
Riow €s Rpign régidk hatarait tapasztalati iton hataroztam meg:

Riow = [fmzn7fmzd[ (12)

Rhigh = [fmida fmaa:] (13)

ahol fiin = 10, finid = 30, fimaee = 150 (mértékegység: Nyquist frekvencia
/ M egység).

A mintavételezés soran els6dleges feladatunk meghatarozni, hogy a min-
tavételezett oszlop athalad-e az ismétl6dé mintazaton vagy sem. A Fourier-
spektrum elemzése soran az elébb emlitett két régidban két lokdlis maxi-
mum értéket hatarozunk meg (Apmin, Amaz) €gy kiiszobfliggvény segitsé-
gével. Amennyiben olyan lokélis maximumot taldlunk a két régié vala-
melyikében, ami a kiiszobfiiggvény dltal meghatdrozott értéknél magasabb
értéket vesz fel, a mintavételezett oszlop a mintazat részének tekintheto.
A kiiszobfiiggvényt szintén tapasztalati iton hatdroztam meg 50-t61 300
cm-ig, 50 cm-es 1éptékkel készitett referenciaképek alapjan, az 1.2. dbran
talalhato értékek segitségével. A kapott eredmények jol lathatéan egy hat-
vanyfiiggvényre hasonlitanak, igy a kozelito fiiggvényt a kdévetkezOképpen
hataroztam meg:

T(f) = 1.7E° ]10 (1.4)

ahol f a frekvencia, T'(f) pedig a kiiszobfiiggvény.
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1.2. dbra. 50 cm-t6] 300 cm-ig, 50 centiméterenként megismételt mérések
eredményei és a mintazatot kivalasztd kiiszobfiiggvény. A mért tavolsagok
atlagat korrel, a tapasztalati iton meghatarozott kiiszobfiiggvényt pedig
szaggatott vonallal jeloltem az abran.
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1.2.3. Digitalis kép feldolgozasa

Az el6bbiekben meghataroztuk egy mintavételezett oszlop feldolgozasat a
frekvenciatartomanyban. Koévetkez6 1épésként a teljes mintazat vagy min-
tazatok (attél fiiggden, hogy hany robot taldlhaté a képalkoté kornyeze-
tében) meghatarozasa a cél a teljes digitalis képen, tigy hogy semmilyen a
priori informécié nem all a robotok rendelkezésére. Az elézetes tudéds hidnya
azt jelenti, hogy az aktudlis jelenetet megelézd képeken talalt mintazatok
elhelyezkedése nem befolyasolja a jelenlegi kép feldolgozésat.

A mintafelismerés sordn felmeriil¢ hibak minimalizalasa érdekében meg
kellett hatarozni egy minimalis és egy maximaélis tavolsadgot, amely tarto-
manyban az algoritmus még megbizhatéan miikddik. Szamos kisérlet utan
ugy allapitottam meg, hogy 50 cm-t61 300 cm-ig bezarédlag jol teljesit a tars-
felismerd eljaras. 300 cm-nél tavolabb mar egyre tobbszor tapasztalhatunk
hibakat, amely hibak elsésorban a VGA felbontasbdl és a kameraérzékeld
minéségébdl adédnak. A 300 cm-es hatarndl a mintdzat egy VGA felbon-
tasu (640 x 480) képen mindossze 10 pixel-en jelenik meg horizontélisan.
Minimalis, 50 cm-es hatarra azért volt sziikkség, mert a mintazat fizikai
méretei miatt nem lathatd be teljesen a rogzitett képen.

A téarsfelismeré algoritmus harom eljarasra lett szétbontva. Els6, és
egyik legfontosabb az AnalyzeOneColumn eljards (1. algoritmus), ami
egyetlen mintavételezett oszlopot dolgoz fel, kimenete a mintdzat altal ge-
neralt frekvencia értéke. Amennyiben nem taldl a feltételeknek megfeleld
lokalis maximumot az Ry, €s Rp;gn régiokban, eredmény nélkiil tér vissza.

Abban az esetben, ha az AnalyzeOneColumn eljaras eredménnyel tér
vissza, a WholePattern eljardsnak (2. algoritmus) lesz a feladata, hogy a
mintazathoz tartozé tovabbi oszlopokat meghatarozza. Miikodése soran a
kapott oszlop bal illetve jobbszomszédsagaban keresi oszloponként a minté-
zat hatérait. Kimenete a mintézat kezdeti (Pstqrt) és vég oszlopdnak (Pepq)
x koordinatai a digitalis képen.
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Algoritmus 1 Mintazat keresése egy oszlopban
Eljaras AnalyzeOneColumn

1: Input: mintavételezendd oszlop indexe (x¢)

. mintavételezés o alapjan és mentés S-ba

. C(f) FFT spektrum szamitésa S alapjan

: lokalis maximumok értékeinek (A, és Ap,. ) és helyeinek (fp,,, és
fonign) meghatdrozésa a két régidban (Riow és Rhigh)

if A > A then

Plow Phigh

if Aplow > T(fplow) then fresult = fplow

if Appign > T(fphigh) then fresuit = fpyign
else

if Aphigh > T(fphigh) then fcqu = fphigh
10: if Aplow > T(fpmw) then fresut = fplow
11: end if
12: if Ap,,, <T(fp,,) OR Appigh ST(fphigh) then
13:  fresuit =nincs eredmény
14: end if
15: Output: detektalt frekvencia (fresuit)

=W N

Végiil az utolsé figgvényben (SearchForRobots, 3. algoritmus) az el6z8
két eljaras felhasznalasaval megvaldsitjuk a korabban emlitett mintavétele-
zési megoldast, ahol a mintavételezési konstans ¢ = 80-nak lett beallitva. Az
algoritmus végrehajtasa soran csak azokat a detektalt mintakat tekintjiik
j6 eredménynek, melyek egy minimalis oszlopszamon jelennek meg (Ppin),
ahol Py, = 10-nek lett valasztva. Erre azért volt sziikség, hogy az érzéke-
1ésb6l adddé hibakat kikiiszoboljiik.
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Algoritmus 2 Teljes mintazat keresése

Eljaras WholePatternFound

1:

10:

11:
12:
13:
14:
15:
16:

Input: mintavételezendé oszlop indexe (x¢)
fsum =0
left=1
while zg — left > 0 AND PatternFoundAt(xo — left) eredménnyel
tér vissza
fsum = fsum + fp
left=left+1

end while
Pstart = xo — left
right =1

while xg + right < Kép szélessége AND PatternFoundAt(xo+right)
eredménnyel tér vissza
fsum = fsum + fp
right = right + 1
end while
P.pqg = o+ right
fmean = fsum/(Pend - Pstart)
Output: frekvencidk atlaga (fiean), mintdzat kezdete (Pgart) és vége
(Pend)

1.3. TArsak azonositasa

A robotok azonositasdhoz modositani kell a meglévo ismétlédo mintazatot,
ami végs6 soron egy vonalkédnak fog megfelelni. Az eredeti mintdzat a
méretkorlatok miatt 5 fekete csikot tartalmazott, ezt a mintazatot kellett
azonosithatéva tenni, igy lett az egyik csik masfélszer akkora, mint a tobbi.
Ezzel a mddszerrel 6sszesen 5 kiilonbo6z6 robot azonosithatd, viszont ha
egyszerre kettot valtoztatunk meg, akkor mér 10 kiilonb6z6 lehetéséget
kapunk.
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Algoritmus 3 Teljes digitalis kép feldolgozasa
Eljaras SearchForRobots

1: Input: robot altal rogzitett kép

2: Patterns és Frequencies tires tombok

3: A =N / C

4: 1 =1

5: while i < N

6: if PatternFoundAt(x;) eredménnyel tér vissza then
7: [Pstarts Pend, fmean] = WholePatternFound(x;)
8: if P.,q — Pstart > Pmin then

9: Psiort és P,,q hozzdadasa Patterns tombhoz
10: fmean hozzdadasa Frequencies témbhoz

11: end if

122 i=1i+ Az [(Pepg — i/Az) + 1]

13: elsei=1+ Az

14: end if
15: end while

Tarsfelismerés utan rendelkezésiinkre allnak azok az oszlopok, melyek
a mintazatot tartalmazzak, viszont az azonositashoz a mintazat pontos he-
lyére lesz sziikségiink. Ennek megoldasara egy masik képfeldolgozasi algo-
ritmust kellett kifejleszteni.

A tovabbiakban nem a frekvenciatartomanyban dolgozunk tovabb, ha-
nem képtartomanyban. Az irodalomban szamos, ismétl6dé mintazattal
kapcsolatos képfeldolgozasi eljarast talalhatunk, a sajit algoritmusom alap-
jat Yalniz és Aksoy [25] munkaja adta, amellyel a mintdzat meglétét lehet
vizsgalni, valamint lokalizalni a képen emberi beavatkozéds nélkiil. Teljes
egészében nem lehetett atvenni a mddszert, mivel egy 1000 x 1000 pixe-
les képen 90 percig fut az algoritmusuk egy mai modern nagyteljesitményi
szamitogépen. A mi esetiinkben szerencsére rendelkezésre allnak bizonyos
a priori informéciék a mintézatrol, mivel tudjuk, hogy fekete és fehér vo-
nalak (textira primitivek) valtakozasat keressiik, valamint a fekete és fehér
parok szamat is elézetesen tudjuk. Tovabba nem foglalkozunk a mintazat
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elforgatottjaival, mivel egyenes padlos kornyezetet feltételeziink. Ezen in-
formaciok alapjan mar lehet6vé valik egy gyengébb teljesitményii eszkozre
kialakitani egy azonosité algoritmust.

1.3.1. Mintazat lokalizacigja

Az altalam hasznalt referencia cikkben [25] Laplacian of Gaussian (LoG)
él-detektalast hasznilnak, amit a teljesitmény szempontjabdl jobb Sobel
operatorra cseréltem le, ezen beliil is csak a vertikalis iranyt komponensre
volt sziikség a mintazat elhelyezkedése miatt. Munkam korabbi valtozata-
nal [26] LoG él-detektaldst alkalmaztam, viszont akkor még az algoritmu-
somnak egy MATLAB-ban [27] implementélt valtozata létezett csak.

Mivel a mintazat elég kontrasztos, igy az élek 1épcsos élként jelent-
keznek a mintazatot tartalmazé oszlopban. Ebben az esetben a gradiens
alaptu Sobel él-detektalas hasznalataval jol ki tudjuk emelni a képen ta-
lalhaté intenzitds valtozasokat. Az egyes oszlopokat kiilon fogjuk kezelni,
mivel el6fordulhat olyan szituacié, hogy két robot takarja egymast. Ilyen-
kor a tarsfelismerd eljarast alapbol egynek tekintené a két egymas mellett
taldlhaté robotot, igy az oszlopokat kiilon kell kezelniink egymastol.

1.3. abran lathaté a mintavételezett oszlop intenzitas értékei, valamit
a Sobel az él-detektalds eredménye (1.3/b abra). Az él-kiemelés sordn a
homogén régidkat elnyomtuk, a mintazathoz és a kornyezet egyéb objek-
tumaihoz tartozé intenzitas valtozdsokat pedig kiemeltiik. Tovabbiakban
az él-detektalast egy kiiszobolés koveti, ahol két kiiszobérték segitségével
(lokélis minimumok és maximumok kiilon) elvlasztjuk az erds éleket a
tobbi éltél, illetve hibas érzékeléstdl (1.3/c dbra). Ezutan a kiiszobolt ér-
tékeket szegmensekre bontjuk és vizsgiljuk az egyes szegmensek szélesség
tulajdonsagat (1.3/d dbra), amely sziikséges lesz a mintazat valés helyének
meghatarozasdhoz, igy csokkentve a helytelen azonositdsok szamat.

A felhasznalt ismétléd6 mintazat csticsok és volgyek, textiura primiti-
vek ismétlédésébdl all, ahol fix szdmu szegmens taldlhaté. Az algoritmus
el6szor az Osszes lehetséges, 5 ismétlédést tartalmazéd részt hatdrozza meg
a kiiszobolt eredményeken, majd a szélesség tulajdonsidgok alapjan dolgo-
zik tovabb. Minden lehetséges esetre kiszamolja a szélesség tulajdonsagok
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1.3. dbra. Mintazatot tartalmazé oszlopon végrehajtott azonositas 1épései,
ahol a vizszintes tengelyen lathatéak a sorindexek, a fliggéleges tengelyen
pedig a pixelek intenzitds értékei: (a) eredeti oszlop intezitas értékei, (b)
Sobel él-detektalas eredménye, (c) él-detektdlas utani kiiszobolés, (d) szeg-
mensek szélesség tulajdonsiga, (e) mintdzat meghatdrozasa a kiiszobolt
értékek és a szélesség tulajdonsagok alapjan.
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alapjan a szélességek varianciajat. Ahol a legkisebb lesz a variancia (az élek
egymastél kozel egyenld téavolsdgra helyezkednek el), ott hatarozzuk meg a
mintazat pontos helyét. Ezzel a két feltétellel mar megadhaté a minta helye
a mintavételezett oszlopban. Az eljards eredményét az 1.3/e dbra mutatja.

1.3.2. Azonositas folyamata

Jelenlegi informéaciok alapjan mar lehetové valik a robotok azonositasa, eh-
hez minddssze a vastagabb fekete csik helyét kell meghatdrozni a mintaza-
ton belill. Az eljaras kozben megoldast kapunk a robotok egymés takara-
sdnak probléméjara is, mivel a tarsfelismerés soran kivalasztott oszlopokat
egyesével dolgozzuk fel. Igy az azonositdssal egyittal javithatjuk a tarsfel-
ismerés soran felmeriilt problémaéakat is.

Algoritmus 4 Robotok azonositasa
Eljaras IdentifyRobots

1: Input: Patterns téomb, ami tartalmazza a mintdzatokat tartalmazé
oszlopokat sorvektorként
Ids iires témb
N = Patterns tomb sorainak a szama
i=1
while: < N
p = Patterns]i
sobel = p-n Sobel él-detektalas végrehajtasa
thresholded = sobel-n végrehajtott kiiszobolés
widths = thresholded tomben meghatarozzuk a szegmensek hosszat
thresholded és widths tombok alapjan azonositjuk a robotokat és az
eredményeket taroljuk a Ids téombben
t=1+1
: end while

H
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1.4. Tarsak tavolsaganak becslése

A Fourier-analizis egyik nagy elénye, hogy a mintazat altal generélt frekven-
cia alapjan megbecsiilhetd a tarsak és a megfigyel6 robot kozotti tavolsag,
mindez egyetlen rogzitett jelenet alapjan. Ennek oka, hogy ha a mintazatot
a megfigyel6hoz kozel helyezziik el, akkor a frekvenciatartomanyban létre-
jott lokalis maximum az alacsony frekvencids régiéban keletkezik, viszont
ha tévol helyezziik el magasabb frekvenciat general. A mddszer alkalmazdsa
jelent6s plusz szamitast nem igényel, mivel a detektalt frekvencia mar ren-
delkezésre all. Pontosabb eredmény érdekében a teljes, felismert mintazat
altal generdlt frekvencidk atlagéval szamolunk (fiean)-

A frekvencia és a tavolsag kozotti kapcesolat megallapitasara kisérletekre
volt sziikség. A kornyezetben négy robotot helyeztem el: egy megfigyeld és
harom mintézattal ellitott robotot. Elébbi feladata az volt, hogy folyama-
tosan képeket rogzitsen a kornyezetérol és tovabbitsa azokat egy kiils6 sza-
mitasi egységnek. Utébbiakat pedig arra hasznédltam, hogy meghatarozott
tavolsagra helyezzem el a megfigyel6tol, és ezéltal felmérjem a frekvencia
és a tavolsadg kozotti kapcsolatot. Harom kiilonboézoképpen azonosithatéd
mintézatot haszndltam a mérések soran (1.1 tablazatban robotl, robot2,
robot3-al jeloltem), amire azért volt sziikség, hogy ne kapjunk olyan ered-
ményt, ami csak az egyik mintazatra illeszkedik, viszont a tobbi esetben
rossz becslést kapnank. A kisérleteket 50 cm-t6l 300 cm-ig, 50 cm-es 1ép-
tékkel végeztem, amibol az deriilt ki, hogy linearis kapcsolat fedezheto fel
a generalt frekvencia és a tavolsag kozott. Mérések részletes eredményeit
az 1.1. tablazat tartalmazza: az adott tavolsagban detektalt frekvencidk
(fp) mérésenkénti atlagat, valamint a harom mintazatnal kapott értékek
atlagat.
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robotl robot2 robotl Atlag Szorés
50 cm 13.1 12.5 12.6 12.7  0.3215
100 cm  24.7 22.6 23.5 23.9 1.0536
150 cm 36 34.6 34.7 35.1  0.7810
200 cm  48.9 45.3 44.6 46.3  2.3072
250 cm  58.9 56.6 56.7 57.4 1.3
300 cm 69 67.7 67.8 68.2  0.7234

1.1. tablazat. Frekvencidk alakuldsa a tavolsag fiiggvényében.

Az 1.4 abran lathaté a tavolsag és frekvencia kozotti kapcsolat. A mér-
foldkoveknél kapott eredményeket az abran korokkel jeloltem, az illesztett
kozelité egyenest pedig szaggatott vonallal, melynek meredeksége 4.4962.

Frekvencia és tavolsag kapcsolata
350 T T T T T T T

300 - slope = 4 4962 Rel b

250} o 1

[
=
=
T
o
1

Tavolsag (cm)
a
o]

50t o’ g

1
10 20 30 40 50 ] 70 a0
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1.4. dbra. A mért frekvencia és tavolsag linearis kapcsolata, ahol a korok
jelolik a kisérletek soran mért eredményeket, a szaggatott vonal pedig az
eredményekre illesztett egyenest jeloli.
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A mérések alapjan arra a megallitdsra jutottam, hogy a frekvencidbol
becsiilt tavolsdgmérés +10 cm-es pontossiggal miikodik.

1.5. Algoritmus implementalasa és miikodés au-
toném mobil roboton

Annak érdekében, hogy az algoritmusom helyes miikodését bemutassam,
egy konkrét roboton implementaltam a tarsfelismerd és azonosité algo-
ritmusomat. A megvaldsitdshoz Surveyor altal gyartott SRV-1 robotokat
hasznaltam, a robotokat pedig felszereltem a tarsfelismeréshez és azonosi-
tashoz sziikséges ismétl6d6é mintazattal.

1.5.1. Surveyor SRV-1 robot

A Surveyor cég gyartotta SRV-1 (1.5. dbra) mobil robot oktatési és ku-
tatasi célokra lett kifejlesztve, els6sorban felsGoktatasi intézmények sza-
mara. Kozponti vezérl6 egységként egy 500 MHz-es Analog Devices Black-
fin BF537 processzor szolgal, valamint taldlhaté a roboton egy Blackfin
tipusu kamera is, mely 160 x 128-t6l 1280 x 1024 felbontésig képes szines
képeket rogziteni YUV422 formatumban. A Lantronix Matchport segitsé-
gével pedig vezeték nélkiili kapcsolaton keresztiil tud kommunikdlni més
eszkozokkel.

Szoftveresen a robot teljesen nyilt forraskédon alapul, operédciés rend-
szerként egy plLinux rendszer szolgdl, amelyen a C nyelvii gyari program
fut. A gyari program a robot bekapcsoldsa utén telnet-en keresztil tud
fogadni egyszerii parancsokat, amellyel a motorok iranyithaték és a szen-
zorok altal rogzitett értékek kiolvashaték. A robot alapértelmezetten egy
allapotgépként ilizemel, szdmos kliens alkalmazas talalhaté hozza, amivel az
érzékelOk és a beavatkozok tesztelhetoek a Surveyor cég altal meghatarozott
protokoll segitségével.
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1.5. abra. Surveyor SRV-1 robot.
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Robot programozasara alapvetén két lehetGséglink van: az egyik a gyar-
t6 altal felkindlt, kezd6 programozoknak is koénnyen elsajitithaté picoC
nyelv, ami alapvetéen egy C alapi nyelv a robot specialis fiiggvényeivel
kib&vitve. Hatranya, hogy nem lehet benne bonyolultabb programokat
irni, igy példdul sajat fiiggvényt definidlni sem. Masik lehetGség a gyari
program modositasa, ami komolyabb programozasi és mikrovezérés tudast
igényel. Mivel a robot programja nyilt forraskodu, ezért azt barki szabadon
elérheti és moédosithatja sajat igényei szerint.

1.5.2. Algoritmus implementalasa

A kifejlesztett algoritmus implementélasat a gyari program modositasaval
oldottam meg. Robot altal rogzitett kép felbontasat 640 x 480-ra allitottam
(ez a felbontés elegendd az algoritmusom biztonsdgos miikodéséhez), mivel
a kamera 15-20 fps-el képes ilyen min6ség mellett rogziteni. Els6 feladat
mindenekel6tt a robot altal rogzitett YUV422 formatumi kép sziirkedr-
nyalatossa alakitasa. Ezek utan a kordbban részletezett mintavételezési és
egyéb algoritmusaimat kellett implementalni. Itt viszont figyelembe kellett
venni néhany, a hardverhez kétheté megszoritdast. A roboton taldlhatd 500
MHz-es kézponti egység és 32 MB SDRAM meméria éppen elegendd az
algoritmus végrehajtasdhoz, azonban a Blackfin tipust mikrovezérlo alap-
értelmezetten nem tadmogatja a 64 bites szamitasokat, ezért a lebegpontos
szamébrazolast a gyari programnak kell emulalnia. Ennek kdvetkezménye-
ként a lebegdpontos szamokkal valé miiveletek igen lassiuak, ezért az FFT-
nek egy 32 bites fix szamabrazolassal valé megvaldsitasat kellett kidolgozni.

1.5.3. Miikodés a roboton

A helyes miikodés elérésének érdekében szamos kisérletet végeztem, kiilon-
b6z6 mintazatokat és eseteket vizsgaltam meg. 1.6. dbran egy megfigyel6
robot 3 masik tarsardl (robotl, robot2, robot3 jelolésekkel) rogzitett kép lat-
haté. Minden robot egyedi mintazatot hordoz, amivel mar az azonositas is
végrehajthato. A rogzitett kép feldolgozasat maga a robot végzi és megje-
16li a tarsakat a rogzitett kép felsé egyharmadan fehér szinnel. Kés6bb a
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modositott képet tovabbkiildi egy kiilsé egységnek, ahol lathatéva valik a
tarsfelismerés eredménye és az esetleges hibak.

1.6. abran jol lathat6 a takards probléméjanak esete, amikor két (vagy
tobb) robot olyan poziciéban all a megfigyel6 szemszogébél, hogy a két
(vagy tobb) mintazatot egynek vessziik a térsfelismerés utdn. Erre ad meg-
oldést a robotok azonositasa (1.7. dbra). A korabban részletezett azonosi-
téasi eljaras eredménye jol lathato az 1.7. dbran, ahol a mintazat azonositdja
meg lett jelolve a képen fehér szinnel. Tovabba megtaldlhaté az dbran a
detektalt mintazatok magassiga, a robotok becsiilt és tényleges tavolsiga
a megfigyelGtol.

Az altalam elvégzett kisérletek alapjan kijelenthetd, hogy a kifejlesz-
tett tarsfelismerd és azonosité eljaras megbizhatéan miikodik a teszteléshez
hasznalt Surveyor SRV-1 robotokon, hozzavetélegesen 4-5 fps-el.
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1.6. 4bra. Tarsfelismerési algoritmus futdsa SRV-1 roboton. A felismert
robotok a kép fels6 egyharmadan fehér szinnel vannak jelolve.
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Robot azonositd: 2 Robot azonosité: 1
Tényleges tavolsag: 140 cm Tényleges tavolsag: 150 cm
Becsiilt tavolsag: 142,5251 cm Becsiilt tavolsag: 153,5543 cm

Robot azonosité: 3
Tényleges tévolsag: 200 cm
Becsiilt tdvolsag: 199,8770 cm

1.7. dbra. Téarsak azonositdsa a médositott mintdzatok segitségével. Az
abran jeldltem a megfigyel6 robottol valét tényleges és becsiilt tavolsagokat.
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2. fejezet

Gyiilekezési algoritmus
globalis informaciék nélkiil

2.1. Irodalmi attekintés

Az elmilt néhany évtizedben a robotika egyik kedvelt kutatéasi teriiletévé
valt az autoném elosztott rendszerii robot swarm feladatok kutatasa. A
swarm intelligencia alapfeladatokra adott, az irodalomban talalhat6 jelen-
legi megoldasok altaldban olyan elméleti eredmények, amelyek a gyakorlat-
ban nem, vagy erés korlatozdsok mellett alkalmazhatéak. A legintenziveb-
ben kutatott feladatok a kovetkezOk: robotok egyetlen pontba gyiilekezése
(vagy a lehetd legkisebb tertiletre) [28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37],
teriiletbejaré algoritmusok alkalmazdsa egy bazispontbdl indulva [38], és
hasznos részecskék (pl.: taplalék) begytjtése ([39, 40]).

Robot swarm alapalgoritmusokkal kapcsolatos kutatdsaim soran a gyii-
lekezés problémé&jat vizsgaltam meg tiizetesebben. A gyitilekezés definicidja
pontszerii robotok esetén a kovetkezd: tetszoleges alakzatbol kiindulva vé-
ges id6 alatt egyetlen pontban kell a robotoknak taldlkozniuk. A kdrnyeze-
tet ebben az esetben akaddlymentesnek tekintjiik, tehat a robotoknak csak
a tarsak elhelyezkedésével és mozgasaval kell foglalkozniuk. A felvetett
problémara kézenfekvé megoldas lehet egy konvergencia alapt megkézeli-
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tés, ez esetben feltételezziik, hogy minden robot belatja a teljes kérnyezetet
és mindenki altal ismert az egész swarm atmérdje. Az algoritmus végrehaj-
tdsa soran az atmérét minden lépésben csokkenteniink kell a gyiilekezés
bekovetkezéséig. A fentiekben felvazolt megkozelités alkalmazédsakor globa-
lis érzékeloknek kell segiteniiik a robotok tevékenységét.

Kutatdsaim soran olyan gyiilekezési algoritmusokkal foglalkoztam, me-
lyekben csak lokalis informaciok alapjan tudnak a robotok a kévetkezo 1épé-
siikrél donteni. Ebben az esetben a gyiilekezés mar nem tekintheto6 trivialis
feladatnak, mivel semmilyen globélis informéacié nem all rendelkezésre. A
feladat megoldhatésdganak szempontjabdl meg kell hatarozni azokat a fel-
a gyllekezés. Ezek a feladat megoldasa szempontjabdl fontos jellemzdk a
kovetkezok:

e rendelkezik vagy nem rendelkezik memoridval,
e szinkrén vagy aszinkrén miikodést,

e globalis navigdcios képességgel rendelkezik (kozos koordindta rend-
szerrel) vagy sem,

e limitalt a latétavolsaga vagy az egész kornyezetét belatja,
e tudnak-e kommunikalni a robotok egymassal vagy sem,

e pontszerli vagy kiterjedéssel rendelkezd robotreprezentaciét haszna-
lunk.

A legtobb gytilekezési algoritmust feledékeny (memoridaval nem rendel-
kez8) robotokra fejlesztették ki globdlis navigicié hasznédlata nélkiil. A fe-
ledékenység itt azt jelenti, hogy a robot nem tud visszalépni az el6z6 pozici-
0jaba, mivel csak az adott pillanat érzékelése alapjan szamolja a kévetkezo
1épés célvektorat. Mivel az el6z6 1épést nem tarolja el, igy az nem befolya-
solja a jovObeni 1épések szamitasaban. Ez az egyik olyan alapveto feltétel,
amitél a gyiilekezés probléméaja nem egy trivialis feladat. Tipikusan egy
gytilekezési algoritmusban a kovetkezo 1épések ismétlédnek, amennyiben az
egyes lépések szinkrénizalva vannak a robotok kozott:
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e Look: lathaté robotok relativ poziciéjanak meghatarozasa

e Calculate: kovetkez6 pozicio szamolasa a Look fazisban gyiijtott ada-
tok alapjan

e Move: mozgas végrehajtasa a kiszamitott pozicié felé

Szinkrén miikodésnél a robotok egyszerre hajtjak végre a soron kévet-
kezo 1épést egy kiils6 vagy belso szinkrénjel hatasara. Belso szinkron esetén
nem kell a robotok k6zott a kommunikaciét megvaldsitani, csupan meg kell
allapitani azokat a maximalis idGintervallumokat, melyek alatt a kérbené-
zés, kovetkezo 1épés szamitdsa, valamint a leghosszabb 1épés végrehajthato.
Minden robot a megfelel6 1épéshez tartozé maximalis idétartamig varako-
zik, még akkor is, ha nem kell 1épnie sehova. Egy aszinkrén modellben
azonban a robotok kiilonb6z6 idépontokban indithatjak a lépéseiket attol
fliggben, hogy mikor fejezték be elézé 1épésiiket.

Tomegkozéppont (COG — Center Of Gravity) szamitdson alapul6 al-
goritmust Cohen és Peleg [30] hasznalt elészor szinkrén miikodésii robot
swarm esetén, amely tetszéleges alakzatbol kiindulva sikeresen hajtja végre
a gylilekezést. Idealizalt megolddsukban egy igen erds feltételezéssel élnek:
a robotok latétavolsaga nem korlatozott, igy minden egyed belatja a teljes
kérnyezetet.

Cieliebak és tarsai [29] COG alaptu algoritmus helyett a ldthaté robo-
tokra legkisebb rahtzhaté kor koézéppontja felé torténé elmozdulast alkal-
mazték (SEC - Smallest Enclosing Circle), és ezzel az algoritmussal megol-
dast adtak pontszerii robotok aszinkron gytiilekezésére feledékeny robotokat
feltételezve. Ebben az esetben sincs latétavolsag korlatozas bevezetve.

A fentiekben emlitett algoritmusok megoldast kindlnak a gytilekezés
problémaéajara pontszerii és nem korlatos latotavolsaga robotok esetén. A
valos feltételek kozott is alkalmazhatoé modellek kialakitasa iranyaban tett
lépésként értékelheté az Ando és szerzétarsai [28] altal pontszert robotok
esetére kifejlesztett szinkrén miikodésti algoritmus, ahol a robotok csak li-
mitalt latétavolsdggal rendelkeznek. A limitalt latétavolsdgot feltételezd
megoldasokban kozponti szerepet jatszik az tgynevezett lathatosigi graf.
A graf csomépontjai jelentik a robotokat, az élek pedig a robotok kozotti
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kapcsolatot abban az esetben, ha azok latjak egymaést. Habar Ando és szer-
z6tarsai is SEC algoritmust hasznéltak, egyetlen globélis kbzéppont helyett
minden egyed egy-egy lokalis kézéppont felé mozdul el, mivel minden robot
a kozvetlen kornyezete alapjan szamolta a kévetkezo 1épését. Emellett min-
den robotmozgas korlatozott, mivel a sikeres gyiilekezéshez elengedhetetlen,
hogy a lathatosagi graf ne szakadjon meg (azaz a graf osszefiiggé marad-
jon) az algoritmus végrehajtasa sordn. A 1épésék mértékének ellendrzése
nélkiil a swarm nem egy ponthoz gytilik 6ssze, hanem annyi pontba, ahany
részre az eredetileg Osszefiiggd graf szétesett. A lokalis SEC algoritmusuk
miikddését szinkron esetre bizonyitottak be.

Késobb Flocchini [31] és Souissi [32] tarsaikkal egyiitt mutattak be egy
aszinkrén megoldast limitalt latétavolsag mellett. Azonban itt feltételezték,
hogy a robotok az irdnyultsdggal is tisztdban vannak (irdnytiivel vannak fel-
szerelve), igy 6k egyfajta globalis navigaciés rendszert hasznaltak a feladat
megoldasahoz.

A szakirodalomban az egyik legfrissebb szinkrén és limitalt latdst alkal-
mazé megoldas Degener nevéhez [35] fliz6dik, aki a COG és SEC helyett
lokalis konvex sokszog alapjan hatdrozza meg a kovetkezd 1épést. Ebben a
megoldasban nincs globdlis navigacid, viszont a kommunikécié engedélye-
zett, igy a robotok meg tudjak osztani egymassal jovébeni 1épéseiket.

A gyakorlati megvaldsitas érdekében tett kovetkezd 1épés a pontszeri
robotreprezentacié elhagyasa, azaz a kiterjedéssel rendelkezé robotrepre-
zentacié hasznalata. Ebben az esetben a robotokat zart korlapként értel-
mezzilk, mely egy kozépponttal és Rs sugarral rendelkezik. Azonban ennek
a moédositasnak komoly kovetkezményei vannak, a robotok nem képesek
egyetlen pontba gyiilekezni, igy az eredeti gyiilekezési definiciét meg kell
valtoztatnunk. Masik probléma, hogy egy robot blokkolni tudja egy méasik
robot mozgasat, valamint egy robot takarhatja tobb tarsat is a megfigyel6
szemszO0gébol (mivel az egyedek nem atlatszéak) hidba helyezkednek el a
lathatosagi sugaron beliil.

Ezen a ponton ujra kell definidlni a gyitilekezés fogalmat kiterjedéssel
rendelkezé robotok esetében, és meg kell ismerkedniink a kontakt graf fo-
galmaval. A kontakt graf csomépontjai (hasonloképpen a lathatésdgi graf-
hoz) a robotok lesznek, él pedig akkor alakul ki két csomépont kozott, ha a
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két robot olyan kozel helyezkedik el egyméshoz, hogy érintik egymaést vagy
egy meghatarozott tavolsdgon belill helyezkednek el. Czyzowicz és tarsai
[34] a kontakt graf felhasznélasdval a kovetkez6képpen hataroztak meg a
kiterjedéssel rendelkezé robotok gyiilekezését:

e a zart alakzatok kontakt grafja Osszefiiggd, és

e mindegyik robot latja a tobbi robotot.

Hozza kell tenni, hogy 6k legfeljebb 4 robotra oldottak meg a gyi-
lekezést, tobb robot esetén a definicié masodik része mar nehezen vagy
egyaltalan nem teljesitheto.

Chaudhuri [36], kés6bb pedig Cord-Landwehr [37] mutattak be egy
olyan algoritmust, mely tetszOleges alakzatbdl hozta létre a kontakt gra-
fot kiterjedéssel rendelkez6 robotokkal. A felhasznalt modellben a robotok
rendelkeztek globalis navigicidval és a kdrnyezetet is teljesen belattak, ami
azt jelenti, hogy a tobbi robotot atlatszénak tekintették.

Kutatdsaim soran elsésorban olyan gyiilekezési algoritmusokkal foglal-
koztam, ami feledékeny, kiterjedéssel rendelkez0, limitalt latétavolsagn ro-
botokra lett kifejlesztve [41, 42, 43, 44, 45]. Ezen kiviil nincs sziikség a
robotoknak globdlis navigiciéra és kommunikéciora sem. A meglévé meg-
oldasok koziil teszteltem a lokdlis SEC algoritmus mddositas nélkiili és egy
altalam modositott valtozatat is. Valamint bemutatok egy sajat fejlesztésti
algoritmust, mely jobb megoldast ad az irodalomban fellelheté megoldasok-
hoz képest [41, 42] a fentebb emlitett feltételekkel. A kovetkezd fejezetek-
ben részletesen bemutatom az Ando-féle [28] algoritmust és az Uj megoldést
[41, 42], végiil a két algoritmus Osszehasonlitdsat és a szimuldciés tesztek
eredményeit.

2.2. SEC alapu gyiilekezési algoritmus

Ebben a fejezetben részletesen bemutatom Ando és térsai [28] altal publi-
kalt gytilekezési algoritmust, mivel a sajat megoldasom miikodési feltételei
és megszoritdsai nagyon hasonléak a [28] cikkben taldlhat6khoz. Tovabba
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az altalam készitett szimulacidban a sajat algoritmusomat az Ando altal
kozzétett megoldassal és egy modositott valtozataval is 6sszehasonlitottam.

A gyiilekezési algoritmus a kévetkezd feltételek mellett miikddik: a robo-
tok szinkrén miikodéstliek, igy minden egyed egyszerre inditja az egyes rész-
folyamatokat (kornyezet feltérképezése, kovetkezd pozicié szamitasa, moz-
gés a cél felé). A megszoritasok koziil az egyik legfontosabb, hogy a robotok
nem rendelkeznek memoridval, mindig csak az aktudlis érzékelés alapjan kell
donteniiik, nincs engedélyezve az el6z6 pozicidba vald visszalépés. Ezen ki-
viil nincs lehetdség a robotok koézotti kommunikéciéra és nem rendelkeznek
globalis navigaciéval sem. Tovabba fontos, hogy limitalt a latotavolsag, igy
mindenki csak egy V sugard korén beliil latja a szomszédjait. Megvalosi-
tas szempontjabol 6k a pontszerii robotreprezentaciét vilasztottak, ezért a
gyiilekezés ledllasi feltétele, hogy egyetlen pontban talalkoznak a robotok.
Ando és tarsai két részcélt definidltak, amelyek a pontszeriiséghbdl fakaddan
teljesithet6ek:

e minden robot egy 6sszekapcsolt részgrafban (Gy) kozelebb keriil egy-
méshoz t + 1-ben,

e azok a robotok, melyek ¢ id6pillanatban ldthatdéak egy megfigyeld
szempontjabol, t + 1-ben is lathatonak kell lennitik, ahol ¢ és ¢ + 1 két
egymast kovetd ciklus indexei.

Az els6 részcél teljesitéséhez a lathatd robotokra legkisebb rahizhaté kor
kozéppontja (SEC - Smallest Enclosing Circle) felé mozduldst alkalmazték,
mely biztositja, hogy minden lépésben egyre kozelebb keriiljenek egyméshoz
a robotok. 2.1. abran ldthaté egy példa, ahol r;(t) a megfigyel6 robot, V
a lathatésagi sugar, C;(t) a lathaté robotokra huzhato legkisebb kor, ¢;(t)
pedig ennek a kézéppontja.

Masodik részcél teljesitéséhez 6nmagiban a SEC szamitds nem ele-
gendé, mivel ez a lathatésigi graf szétszakaddsahoz vezetne. Igy be kell
vezetni a célvektor hosszanak limitaldsat, ami megakadalyozza, hogy kii-
16nb6z6 csoportokba gylilekezzenek a robotok.
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2.1. dbra. 7;(t) robot mozgasa a legkisebb rahuzhaté kor alapjan. (Eredeti
abra [28])

2.2.1. Az 0sszefiiggiség biztositasa

SEC alapu gyiilekezésnél, ha kizardlagosan csak a robot altal szamolt cél-
vektort hasznaljuk, az a swarm szétszakadédsat eredményezné, ezért sziik-
ségessé valik egy, a célvektort limitalé algoritmus bevezetése.

Jelolje S;(t) azon robotok halmazat, amik r; robot &dltal lathatdak ¢
id6pillanatban, valamint r; € S;(t). Legyen r; (i # j) egy robot S;(t)-bél,
amely r; altal lathat6 t-ben. Legyen m; a t idGpillanatban az r;(t) és r;(t)
robotok poziciéit 6sszekoto szakasz felezGpontja. Ha a kovetkezd pozicidja
r; és rj-nek a D; zart kérlapba esik, ahol D; kozéppontja mj, sugara pedig
V/2, akkor t + 1-ben is latni fogja egymast az r; és az r; robot. Ezutan
r; kiszdmolja a maximdlis ¢; tévolsadgot, amivel még nem hagyja el D;-
t, az irdnyultsaga pedig marad a célvektor altal meghatarozott irdny. Ha
dist(ri(t),r;(t)) = 0 (ri(t) és r;(t) pontok tavolsaga t idépillanatban), akkor
l; = V/2 lesz, ellenkezd esetben legyen d; = dist(r;(t),r;(t)) a tavolsig és
0; = Zei(t)ri(t)rj(t) ri a célvektor és a r; kozotti szog, ahol 0 < 0; < 7.
Ebben az esetben a 2.1. képlettel szdmoljuk ¢;-t:

0 = (d;/2) cosf; + [ (V/2)2 — ((d;/2) sin 6;)? (2.1)
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r; minden r; € S;(t) robotra kiszdmolja ¢;-ket és veszi a legkisebbet (2.2.
képlet), valamint az r;(t) és ¢;(t) kozotti tavolsagot a 2.3. képlettel.

LIMIT = min, cs,e)\{r;} 16} (2.2)

GOAL = dist(r;i(t), ci(t)) (2.3)

Végiil a 2.4. képlettel meghatarozzuk a 1épés nagysagat.

MOVE = min{GOAL, LIMIT} (2.4)

A limitélas hatdsara az r; robot D;-n beliil marad, és mivel minden ro-
bot ugyanazt az dgensprogramot futtatja, a lathatésagi graf nem fog meg-
szakadni. 2.2. &dbra demonstrélja a robotok elhelyezkedését és a célvektor
limitaldsat.

,+ci ®

2.2. abra. Maximalis tavolsag ¢;, amelyet r; haladhat ¢;(t) iranyaba gy,
hogy Dj-t nem hagyja el. (Eredeti dbra [28])
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2.3. Sajat szinkron mikodésu gyiilekezési algorit-
mus

Sajat gytiilekezési algoritmusom szinkréon miikodést feltételez, ahol a robotok
kiterjedéssel rendelkeznek és nem atlatszoak. Tovabba a gyakorlati megva-
l6sithatésag érdekében a robotoknak limitalt a latétavolsaga és nincsenek
globalis navigacids rendszerrel felszerelve. Ezen kiviil nem rendelkeznek me-
moridval és az egyes egyedek nem azonosithatéoak. Célom, hogy a felsorolt
minimalis tudassal is végrehajthaté gyiilekezési algoritmust készitsek. Ter-
mészetesen feltételezem, hogy a lathatdsigi graf Osszefliged az algoritmus
inditasakor.

Legyen R = {r1,...,r,} a robotok halmaza és r;(t) az i-dik robot po-
zicidja t id6pillanatban. Minden robotot egy zart korlapként értelmeziink
a sikon (a robotok nem atlatszbak), ahol R, a robot sugara, V pedig a
lathatésagi sugar.

Jelent6s probléma a kiterjedéssel rendelkezd robotok esetében, hogy a
robotok takarhatjak és blokkolhatjak egymaést mozgas kdzben. A kifejlesz-
tett algoritmus alapétlete, hogy a robotok a lathaté legtavolabbi robot felé
mozdulnak, amely egy eddig nem alkalmazott eljaras, hasznalataval pedig
részben megoldast kapunk a blokkolas problémajara is. A megvaldsitas
érdekében kettéosztottuk a robotok halmazat, ahol megkiillénboztetiink pe-
riméter és belsé robotokat. Periméter robotnak neveziink minden olyan
egyedet, mely legfeljebb 120°-os sz6g alatt 14t szomszédos robotokat (tehat
a swarm kiilsé hataran helyezkedik el) (2.3. dbra). Jelolje RP a periméter
robotok halmazat, igy megkaphatjuk a belsé robotok halmazat (R \ RP)
is, ezt jelolje RI. A robotok halmazit minden egyes ciklusban felbontjuk
az elébb emlitett két részhalmaszra.

Gyiilekezési algoritmusom célja a kdvetkezd: a periméter robotokat sze-
retnénk a lehet6 leggyorsabban a belsé robotok felé mozditani. Azonban
onmagaban az algoritmus miikdodése azt eredményezné, hogy a lathatdsagi
graf felbomlik, és kiilonb6z6 csomépontok alakulnak ki. Viszont a bels6
robotok mozgédsanak lassitasaval és egy korlatozé algoritmus segitségével
ez a probléma kikiiszobolheto.
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2.3. dbra. Periméter robot és az altala latott szomszédok.

Az algoritmus harom {6 feladatra bonthaté fel, amelyeket minden egyes
lépésben végrehajtanak a robotok: Look, Calculate, Move. A Look fa-
zisban a robotok Osszegyljtik a lathatd szomszédjaikat ¢ idGpillanatban
(RV;(t)-vel jeloljiik a kés6bbiekben), amit a GetVisible Robots eljaras hajt
végre, ahol a bemenet Ry, a robotok halmaza ¢ idépillanatban. Calculate
fazisban meghatdrozza az aktudlis robot magardl, hogy periméter vagy
bels6 robot, ezutan kiszdmolja a legtavolabbi lathaté robot relativ pozi-
ci6jat (rq;(t)) a GetFurthestVisbleRobot(RV;(t)) eljaras segitségével. A
begyijtott informécidk alapjan mindegyik egyed meghatarozza a célvek-
tort (g) a kovetkezd képlettel:

g=c — 7 (2.5)

ahol ¢ 1-nek vagy 1/2-nek lett vdlasztva attol fiiggéen, hogy periméter vagy
belsé robotrdl van szé. A konstans értéke azért kiilonbozik a két esetben,
mert a peremen taldlhat6 egyedek koriil kisebb stirliségben helyezkednek el
robotok és nagyobb sebességgel szeretnénk ket a tobbiek felé iranyitani.
Viszont a belsé robotok esetében nincs sziikség nagy 1épésekre, mivel az 6
feladatuk az, hogy bevarjak a kiilsé robotokat, és belil a lehet6 legegyen-
letesebben helyezkedjenek el.
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2.4. dbra. Periméter (a) és bels6 robot (b) lépései ¢ =1 és ¢ = 1/2 mérték-
kel.

A lathatésagi graf megszakadasdanak elkeriilése érdekében az Ando-féle
[28] limitéciés eljardst haszndltam, mely a szimuldciés kisérleteink alatt
megfelel6en miikodott a fent részletezett algoritmus esetében is.

2.3.1. Blokkolasi probléma feloldasa

A Kkiterjedéssel rendelkez6 robot reprezenticié hatranya, hogy a robotok
akadalyoztatjak egymast mozgas kozben, igy a robotok ugynevezett holt-
pont helyzetbe keriilnek. Ennek felolddsa egy egyszeri mddszerrel meg-
valosithaté: a blokkolt robot eredeti célvektorat igy mddositjuk, hogy az
eredeti célvektor (g) és a célvektor meréleges vetiiletének (g ) kiilonbsé-
gének irdnydba (g — g3 ) torténik az j elmozdulds (2.5. dbra). Igy a robot
kell6képpen eltavolodik a blokkolé robottdl és egyuttal kozelebb keriil az
eredeti céljahoz is. A moédszert csak akkor alkalmazzuk, ha egy blokkold
robotunk van (a blokkol6 robotokat a GetBlockers(r;, RV;) eljaras gytjti
ossze) tobb blokkol6 esetén nem, mivel lehetséges, hogy az aktudlis robot

e s

robot, akkor nem kell médositani az eredeti célvektoron.
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Eredeti célvektor Modositott celvektor

Blokkolo robot Mozgo robot

2.5. dbra. Megoldés a blokkolas probléméjara egy blokkol6 esetén.

2.3.2. Gyiilekezési algoritmus

Ebben az alfejezetben megadom a gyiilekezési algoritmusunk pszeudokdéda
leirasat (5. algoritmus) szinkrén miikodésii robot swarm-okra. Az algo-
ritmusban a ComputeM ovementLimitation eljaras szamolja az Ando-féle
[28] mozgaslimitaciot, a Tangential Direction pedig a kikertilést. Az aktu-
alis robot mozgas vektorat m-el fogjuk jelolni.

2.3.3. Tesztelés MATLAB szimulacidoval

Algoritmusom miikédését MATLAB szimuléciéval teszteltem, ahol harom
kiilonboz6 eljarast (SEC, SEC kikeriiléssel és az 4j algoritmus) teszteltem
kiilonb6z6 kezdballapotokbdl kiindulva, kiilonbozé robotszamokkal 12-t61
egészen 200 robotig.

Elészor a SEC algoritmussal valésitottam meg a gyiilekezést, ami ere-
detileg pontszerii robotokra lett kifejlesztve. Ezutan kiegészitettem a kike-
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Algoritmus 5 Gyiilekezési algoritmus agensprogramja
Eljaras Gathering
1. RV;(t) = GetVisibleRobots(r;(t), R)
74i(t) = GetFurthestVisble Robot( RV;(t))
if 74;(t) € RP(t) then c =1 else ¢ = }
g= C(rdi(t)‘;ri(t))z
m = ComputeMovement Limitation(r;(t), RV;(t), g)
Bi(t) = GetBlockers(r;(t), RV;(t)
if B;(t) 1-nél tobb elemet tartalmaz then m = 7;
else if B;(t) 1 elemet tartalmaz
then m = Tangential Direction(r;(t), B;i(t), g)
else r; robot m-el 1ép
: end if
: OQutput: r; robot célvektora ¢ idopillanatban

==

riilési eljarassal annak érdekében, hogy a blokkolast elkeriiljiik, végiil pe-
dig a sajat fejlesztésii algoritmust teszteltem. A harom algoritmus N =
12,25, 50, 100, 200 robotszamu swarm-on lett tesztelve, ahol minden swarm-
ot 5 kiilonb6z6 kezd6poziciobdl inditotottam. Kisérletek soran vizsgaltam,
hogy azonos kiinduldsok esetén milyen eredményeket kapok a harom kii-
16nb6z6 gyiilekezési megoldéds alkalmazasaval. Az algoritmusok leallasi fel-
tétele a kovetkezd volt: ha a swam-ban talalhaté Gsszes robot kumulalt
1épéshossza elhanyagolhatdéan kicsi, az algoritmus miikodését leallitjuk. A
2.6. abran lathatdé az N = 200 eset egy lehetséges kiinduld pozicidja és
a harom gyiilekezési algoritmus végeredménye, ahol jol lathaté a kontakt
graf kialakuldsa. A modositas nélkiili Ando-algoritmusnal [28] jél latha-
téan a kezdeti allapotbdl egy elnyult alakzat jott létre (2.6/b. dbra). 2.6/c.
esetben a blokkolas feloldasi eljarassal kiegészitett Ando-algoritmussal méar
jobb eredményt értiink el, viszont az 1j algoritmus eredménye (2.6/d. dbra)
adta a legtomorebb kontakt gréfot.

Végiil a 2.7. dbran lathatjuk a szimulaciok kumulativ eredményeit, ahol
mértem a gyiilekezéshez sziikséges id6t (2.7/a) a kiindul6 allapottél az al-
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2.6. dbra. A gyiilekezési algoritmusok eredménye N = 200 robotszam ese-
tén. Az (a) mutatja a kezddéallapotot, a (b) az eredeti Ando-algoritmus,
a (c) pedig az Ando-algoritmus végeredményét kiegészitve a kikertiléssel.
Végiil (d)-n lathatjuk a sajat algoritmus futdsdnak eredményét.
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goritmus futdsidnak a végéig, valamint a legnagyobb atmérét (két legtavo-
labbi robot tavolsdga) a kialakult kontakt grafban (2.7/b). Jél lathato,
hogy nincs szignifikans kiillénbség az egyes algoritmusok kozott a sziikséges
végrehajtasi id6 tekintetében, azonban a legnagyobb atmérd jéval kisebb
az 1j algoritmus esetében. A valtozas jol lathaté a kikertiléssel modositott
SEC algoritmusnal is, témorebb alakzatot lehetett elérni.

6.5

---E-- SEC A SEC A
gl --te-- SEC kikerilléssel ---2=-- SEC kikeriiléssel BT
—— Sajat algoritmus —®— Sajat algoritmus -7 a7

Végrehajtasi id6 logaritmusa

Kontakt graf atmérdjének logaritmusa

25 3 15 4 15 5
Robotok szdma logaritmikus skalan

25 3 £ 4 45 5
Robotok szama logaritmikus skalan

a b

2.7. dbra. Az atlagos, gytlekezéshez sziikséges id6k (a) és a legnagyobb
atmér6 alakuldsa a kontakt gréafban (b).

2.4. Aszinkron és szinkron algoritmusok Osszeha-
sonlitasa
2.4.1. Aszinkrén gyiilekezési probléma

Aszinkrén algoritmus végrehajtasnal alapvetéen megvéaltoznak a miikodési
feltételek nagyszami autondém robot esetén, szemben a szinkrénnal, ahol az
életciklus feladatok (Look — Calculate — Move) aktivildsai egyszerre tor-
ténnek meg. Koénnyen belathatd, hogy a szinkréon algoritmusok a korabban
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meghatarozott minimalis robottudéds mellett nem fognak miikédni, mivel a
gyiilekezés sikeres végrehajtasdhoz sziikséges lathatésagi graf az algoritmus
végrehajtasa soran, idével meg fog szakadni.

A [46, 33] cikkek részletesen foglalkoznak az aszinkrén gyiilekezés bo-
nyolultsagdval és nem megvaldsithatésagaval. Hozza kell tenni, hogy a cik-
kekben talalhaté bizonyitasok és kisérletek pontszerii robotreprezentaciot
feltételeznek, viszont [46] tanulményban taldlhaté egy olyan limitalt 1at6-
tavolsdgon alapulé kisérlet, amely kiindulé pontja sajat kutatdsaimnak a
témaban.

A feltételek azonosak voltak az Ando [28] cikkben leirtakkal, de a robot
életciklusok kiilonbo6z6 idépontokban indultak, tehat nem voltak szinkréni-
zalva. Ahogy egy robot befejezi sajat aktudlis életciklus feladatat (elérte a
kiszamitott lokalis célt), az életciklus tjraindul a tobbi egyedtdl fiiggetleniil.
Gyiilekezési algoritmusnak szintén Ando megoldasat hasznaltak fel.

A kisérlet soran elOszor is feltételezzik, hogy minden robot a mini-
mélis 1épéshosszal tisztdban van (0), minddssze ennyi a robotok a priori
tuddsa az algoritmus végrehajtasa elott. Itt az Ando altal meghatarozott
két részcél kozil az egyik (ha két robot G(t) részgrafban t idépillanatban
latja egymadst, akkor G(t + 1)-ben is lathatéak maradnak) megsértésére
kapunk egy lehetséges esetet. Tételezziik fel, hogy 5 robotunk van, ame-
lyek egy vonalban helyezkednek el (2.8. dbra). Tovabba vezessiink be egy
konstanst § néven ugy, hogy 7 < § és 6 = 7/16, ahol ha §-nél kisebb a
1épés, nem lépilink sehova, tehat a til kicsi 1épéseket nem engedélyezziik.
Kezdetben a kovetkezo lathatosigot feltételezziik: ry és ro egymas latha-
toségi tavolsdgan helyezkednek el (dist(ri,re) = V), ro latja ri-t és rs-at
(dist(ra,1m3) =V —71), r3 1atja ro-t és ry-et (dist(rs,r4) = V), r4 latja r3-at
és r5-0t (dist(rg,r5) = V), végil 5 1latja ry-et. A kozvetkez6 pozicié szdmo-
lasanal szintén Ando megolddsat hasznaltdk, tehat mindenki a kiszamitott
legkisebb, lathaté tarsak koré hiazott korkozéppont (¢;) felé halad, valamint
a megszakadas elkeriilése érdekében a 1épéshossz limitalva van. A felvazolt
kezdeti allapotbdl kiindulva az alabbi 1épések hajtédnak végre:
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2.8. dbra. Példa a lathatosagi graf megszakadasara.
vonalban helyezkednek el, ahol ry és r5 robotok nem mozognak, ro, 73 és 14
pedig Ando [28] algoritmusa alapjan szamol. Ures kér jelzi az inaktivitdst
(r1 és 15), a kor és benne pont a Look fazist, a telikor a Calculate fézist,
a lefelé mutaté nyil pedig a mozgast jeloli az dbran. Az r; robot minden
esetben a legkisebb befogadé kor kézéppontja (¢;) halad.

[46])
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Ciklus 1. Osszes robot, kivéve 7 és 75, belép az els6 Look fizisba, majd
az érzékelés alapjan a Calculate-be. A feltételezésiink az, hogy r3 és ry
gyorsabban szamol, mint ro. Az altaluk kiszdmolt célvektorok hossza:

_ s — | V=1tV _ =z
. {Goal—dlst(rs,c?,)—’ 2 Vit 2 = Move=7ZI
2

Limit:min{—v_7+%7v}:% 2

T4 : Goal =0 — Move =0

Tovabb r3 és ry elkezdenek a céljuk felé mozogni, mikézben ro még mindig
szamol. r1 és r5 tovabbra is Wait allapotban marad.

Ciklus 2. Miutan rg és ry mozgasanak befejeztével a robotok ugyanigy
latjak egymast, mint a kezdeti pozicidjukban. r3 és r4 Gjbdl végrehajtja a
Look és Calculate fazisat:

T3 : GOCLZZO = Move =20
s Gf)a,l'— dZS?(M,C;l/)iz ‘ V2 + 2| 4 = Move = i
Lzmzt:mln{— 5 +7,V}=£

rg és ry Ujra elindul a kiszamitott céljuk felé, amig ro mindig az els6
Clalculate fazisaban van és rq és r5 tovabbra is Wait allapotban van.

Ciklus 3. El6z6 ciklus végrehajtasa utan tovabbra sem valtoztak a latha-
tosagok, tehat a lathatosagi graf tovabbra is Gsszefiiggd. Ebben a ciklusban
r3 és r4 belép a harmadik Look és Calculate fazisdba.

Goal = dist(rs,c3) = |% -V+iIl=%

r3: . . V-2 V-Z
Lzmzt:mm{— 2+ ¥, -1-%}:%

T4 Goal =0 — Move =0

44



r3 és r4 elmozdul a célja felé, a tobbi robot pedig ugyanazt csindlja, mint
az €l6zo6 ciklusban.

Ciklus 4. Ebben a ciklusban is r3 és r4 végzi Look és Calculate feladatat.

rg: Goal =0 = Move =0

_3 _T
Goal = dist(ry,cq4) = |% —-V+ %7—| =T
V+%T

r4: . . . V_I 16
Lzmzt:mm{— 5 —1-%, 5 +‘2/}:1367

Tovabba rg és r4 mozdul a célja felé. Ekozben ro belép az els6 Calculate
allapotaba, viszont az értékek, ami alapjan szamolt még az elsé ciklusban
talalhat6 allapotokbdl jottek.

Goal = dist(ry,co) = |[YH =T — V| =1
Ty ! TR Ver QZ o 2 :>Move:%
Limit = min |V, —*5-+ 5 ¢ =3

Ezek alapjan 7y elkezdi Mowve fazisat és elmozdul a kiszamolt pozicio felé.

Ciklus 5. 7y és r3 kozotti tédvolsig erre a ciklusra V + 7/8 > V lett, igy
ro és r3 nem latja tObbé egymast, a lathatosagi graf megszakadt. Ennek
hatasara megsériilt az az el6zetes kikotésiink, hogy aki ¢ id6pillanatban
lathatd volt egy robot szdmara t + 1-ben is lathato lesz, igy a gytilekezés
végrehajtasa nem sikeriilt.

A kisérletbél jol lathatéd, hogy egyetlen robot elavult érzékelése és egy-
ben lassabb szdmitdsa miatt a gyiilekezés nem volt megvalésithatd. Ez
alapveto probléma dinamikusan valtozé kérnyezetben miikodé autoném ro-
botoknal, ahogy lathattuk az érzékelés gyorsasiga nagyban befolyasolja
algoritmus végeredményét. Hozza kell tenni, hogy az el6bb részletezett
gondolatkisérletet pontszeri robotokkal végezték, tehat az egyedek nem
takarjak egymast a megfigyel6 szemszogébdl. Viszont kiterjedéssel rendel-
kez6 robotoknal is ugyanezt az eredményt kapnank, mivel mindenki csak a
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mellette talalhaté tarsat érzékeli a limitalt 1latotavolsag miatt, és egy kivéte-
1ével mindenki nagyjabdl a latohatoségi sugar (V') tavolsagaban helyezkedik
el egymastél. Tehdt, ha megvaltoztatnank a robotreprezentaciot, viszont
minden maés feltételt megtartanank, a 1épések ugyanezt az eredményt hoz-
nak és végiil a lathatésagi graf kettészakadna az 6todik ciklusra.

2.4.2. Szinkroén gyiilekezési algoritmusok alkalmazasa aszink-
ron esetben

Az el6bbiekben lathattunk egy egyszerii példat, hogyan szakad meg a lat-
hatdsagi graf minimélis robot tulajdonsagokat feltételezve SEC algoritmus
alkalmazasandl. Probléma alapvetéen az érzékelés és ahhoz sziikséges ido,
valamint a limitdlt szamitési teljesitménybdl adodik. Ezért feltételeztem,
ha Look és Calculate végrehajtasahoz sziikséges idok kozelitenek a 0-hoz,
akkor a megszakadasok atlagos gyakorisaga is csOkkenni fog. Célom tehat
az volt, hogy szimulacids kisérletekkel meghatarozzam tapasztalati titon
a megszakadas valdszinliségét, meghatarozott méretli swarm mellett. Eb-
ben az esetben is minimélis robot tulajdonsagokat feltételeztem, valamint
kiterjedéses robotreprezenticiét hasznaltam végig a kisérletek alatt.

2.4.3. Tarsak érzékelése

A tarsak érzékelésére az altalam kidolgozott kamerakép feldolgozasan ala-
pul6 algoritmust hasznéltam [47, 48, 49]. Pontosabban fogalmazva, a MAT-
LAB szimulécidk soran feltételeztem, hogy a sajat tarsfelismerd megoldé-
som segitségével hatarozzuk meg a lokalis kornyezetben talalhaté egyedeket.
Legtobb algoritmus, amelyben limitalt latotavolsagot hasznalnak, feltétele-
zik hogy a robot 360°-ban latja be a kérnyezetét. Mivel az dltalam javasolt
megoldas a kamera képét dolgozza fel a tarsak felismerése és tavolsagok
meghatarozasa érdekében, igy azt kell feltételezem, hogy a robotokon ta-
lalhaté beépitett kamera szenzor omnidirekcionalis képet rogzit. Tovabba
tételezziik fel a kép rektilinearitasat is, ezért egy torzitatlan kép lesz a tars-
felismerési eljaras bemenete. Korabbi cikkeimben [47, 48, 49] VGA felbon-
tassal dolgoztam, amelyet egy Surveyor SRV-1 robot régzitett. A roboton
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talalhat6 szenzor 66.4 fokos latoszoggel rendelkezik, ebbdl kiszamolhato,
hogy egy omnidirekcionalis kép mérete azonos felbontassal 3470 x 480 pixel
lenne. Tehat feltételezziik, hogy a robot kérbefordul sajat tengelye koril,
tobb képet is rogzit, amelybdl végiil elkésziil a végs6é omnidirekcionalis kép.
Mivel a robot felismerd eljarasom 300 cm-ig képes megbizatoan miikddni,
ezért a lathatésigi tavolsdgot V' = 300 cm-re allitottam. A kisérlet so-
ran hasznalt tobbi paramétert is a Surveyor robot technikai adatai alapjan
allitottam be: felhaszndltam a robot sugardt (Rs = 6 cm), valamint a
maximalis utazasi sebességét (40 cm/s).

Egy omnidirekcionéalis kép rogzitéséhez és feldolgozasahoz sziikséges idét
irjuk fel a kévetkez6 alakban:

N
T =ty +to+ »_ ti(ds). (2.6)
i=1
ahol t5, a teljes képrogzitéshez sziikséges id6t jelenti (kamera szenzoronként
valtozhat), to pedig a teljes kép feldolgozasanak ideje abban az esetben, ha
egyetlen robotot sem 1at a megfigyel6. Amennyiben 300 cm sugart koérnye-
zetben nincsenek tarsak a kép feldolgozasi idejét megkapjuk t5, + to —bol.
volsdgatol. A képletben N a lathaté robotok szaméat jelenti, az aktualis
szomszéd pedig az i-dik robot. Amennyiben egy robot kozel helyezkedik el
a megfigyelchoz, anndl nagyobb mintazatot fog generalni a rogzitett jele-
neten minél kozelebb van, szemben a tavolabb talalhat6 egyedekkel. Ebbél
kovetkezik, hogy ha az i-dik szomszéd tavolsiga (d;) kicsi, akkor a feldolgo-
zés id6 (t;(d;)) megné. Minél t6bb szomszéddal rendelkeziink, anndal tébbet
kell szamolni és a robot lassabban tud reagalni a kornyezet valtozasaira. Li-
neéris Osszefliggést vehetiink észre a tavolsag (d;) reciproka és a mintazat
alapjan generalt oszlopok szdma kozott a képen:

ti ~ 1/d;. (2.7)

Igy a t;-vel megadhatunk egy becslést egy térs felismerésének az idejére.
Szamos kisérletet végeztem, amely soran meghatéroztam ¢; és 1/d; ko-
z0Otti Osszefliggést. A 2.9. abran lathatdak a kisérletek eredményei, melyeket
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2.9. dbra. A megfigyel6tdl vald tavolsig és a szamitashoz sziikséges id6
kapcsolata.

50 em-t6l 300 cm-ig végeztem 50 cm-enként megismételve (az dbréan kor-
rel jeloltem a kisérletek eredményeit). Szaggatott vonallal pedig a kozelité
egyenes lathat6. Tovadbbiakban e kozelités alapjan kapjuk a tavolsagok-
hoz tartozd szamitési idéket Surveyor SRV-1 robot esetén. A kisérletek
soran meghataroztam a kép rogzitésének idejét (t, = 305 ms), valamint a

minimalis képfeldolgozasi id6t (tg = 3339 ms) is.

2.4.4. Kezdo6pozicidk generalasa

Korabbi cikktdl eltéréen ([41]) valtoztattam a robotok kezd6pontjainak ge-
neraldsan. Feltételezziik, hogy a négyzet alaki kérnyezetben generdlunk
egyenletes eloszldssal robot pozicidkat egy elére meghatarozott stirtiséggel
(1/9 robot/m?). Ezt a sfirliséget felhasznalva a kapott atlagos robot-robot
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2.10. abra. Kezdeti robot pozicidk és a kivalasztott legnagyobb graf.

tavolsagok kozel lesznek a lathatésagi sugar (V) mértékéhez. A genera-
las utan kivalasztjuk a legnagyobb Osszefiiggd lathatosagi grafot, amely a
bemenete lesz a gylilekezési algoritmusnak. A 2.10. &bran jol lathatdk
az egyenletes eloszlasbdl szarmazé kezddpozicidk, valamint a legnagyobb
osszefiiggs graf. Elek ebben az esetben is csak akkor jelennek meg a graf-
ban, ha a lathatésagi sugaron belil helyezkednek a robotok.

Az eljaras egyenes kovetkezménye, hogy nem lehet elére megmondani
pontosan a swarm tagjainak a szdmét (V). Erre a probléméra egy le-
hetséges megoldas, ha kiilonb6z6 intervallumokat hatdroztam meg konkrét
robotszamok helyett. Ezek a kovetkezok lettek: [5..9], [10..14], [15..19],
[20..24], [25..29], [30..34], [35..39], [40..44], [45..49]. Minden esetben ugyan-
azt a slirliséget hasznaltam, intervallumonként pedig 100 lathatésagi gréafot
generaltam, igy 6sszesen 900 kezd6pozicidval dolgoztam.
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2.4.5. Aszinkréon szimulacié eredményei

A szimulacidok sordn Ando [28] szinkrén gytilekezési algoritmusét hasznal-
tam aszinkrén feltételek mellett, mivel a [46] publikdciéban is erre az al-
goritmusra mutattak be egy specidlis esetet a lathatdsagi graf megszaka-
désara. Osszesen 3600 kisérletet végeztem MATLAB szimuldcidk segitsé-
gével, négy kiillonb6z6 robot szamitasi teljesitménnyel, a kordbban generélt
900 kezddallapotbdl kiindulva. Célom az volt, hogy megvizsgaljam hogyan
alakul a megszakadéasi valdsziniiség kiillonb6z6 szamitasi teljesitmények és
robot szamok mellett aszinkrén miikodésti swarm esetén.

T1-el jeloltem a Surveyor SRV-1 robot szamitasi képességét, tehat azt
az idOt, ami alatt a robot érzékeli a kornyezetét és meghatarozza a tar-
sak helyzetét a kordbban részletezett képfeldolgozasi eljaras segitségével (T
szdmoléasa a 2.6-os képlet alapjan torténik). Tovabbi hdrom nagyobb sza-
mitéasi teljesitményt is bevezettem, melyeket T2, T3 és T4-el jeloltem. T2
esetén 5-szor gyorsabb, T8 és T4 esetén pedig 10, illetve 20-szor nagyobb
teljesitményt feltételeztem, amelyektdl el6zetesen azt vartam, hogy a meg-
szakadasok gyakorisaga csokkenni fog és kozeliteni fog a 0 megszakadasi
valészintiséghez. Fontos, hogy mindig a robot maximalis utazasi sebességét
hasznédltam minden egyes szimuldciénal, viszont ugyanezeket az eredmé-
nyek kaptuk volna 5-szor, 10-szer és 20-szor lassabb robotmozgésok esetén
is.

Osszesen két ledllasi feltételt hatdroztam meg. Az elsé természeten
az, amikor a swarm sikeresen Osszegylt, tehat a kontakt graf létrejott. A
masodik leallasi feltétel az, hogy a lathatdsagi graf megszakad a végrehajtas
soran. Minden egyes robot e két feltétel valamelyikének a bekovetkezéséig
folytatja a Look — Calculate — Move ciklus végrehajtasat.

A kisérletek futasi eredményeit megtekinthetjiik a 2.1 tablazatban, va-
lamint ugyanezek az adatok vizualizdlva megjelennek a 2.11 dbrén is. Az
eredményekbdl jol kivehetd, hogy T1 szadmitési teljesitmény mellett és a
maximalis utazasi sebesség esetén a megszakadds valészinlisége nagyon ko-
zel van az egyhez, és egyre novelve a robotok 1étszamat ez az érték tovabb
romlik. Igy kijelenthetjikk, hogy T szdmitési teljesitmény a megadott
feltételek mellett nem alkalmazhato. T2, TS és T4-nél viszont javulast ér-
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zékelhetiink a teljesitmény ndvelésével, amely nem volt megleps. T4 gyor-
sasag esetén viszont jol lathatd, hogy 97 — 99%-os az Osszegylilési ardny
20 robotnal kisebb swarm-ok esetén, ami igen j6 eredménynek szamit. Ha
a tovabbi eredményeket is megtekintjiik, lathatjuk hogy a megszakadasok
szama egyiitt né a swarm méretével, viszont a lathatésagi graf megszakada-
sanak szama csdkkenthet6 magasabb szamitasi kapacitas felhasznalasaval.
Az eredményekbdl arra a kovetkeztetésre juthatunk, hogy kiterjedéssel
rendelkez6 robotok aszinkrén gyiilekezése lehetséges, ha a ciklusokhoz sziik-
séges végrehajtdsi id6t csokkenteni tudjuk (Look és Calculate miiveletek
szamitéasi ideje kozelit a 0-hoz) és a megfelel6 utazasi sebességet hasznél-
juk. Ugyanilyen bedllitdsokkal és azonos kiindulasi poziciébél a pontszerii
robotoknal a swarm nagysagrendekkel tobbszor szétszakad, ami arra enged
koévetkeztetni, hogy a kiterjedéses robotoknal az iitkozés soran tapasztal-
haté ciklus szinkrénizacié (az tkoz6 robotok ciklusai Gjraindulnak) miatt
a robotok nem tudjak elhagyni egymas kozvetlen kérnyezetét. Természete-
sen ebben nagy szerep jut még a SEC alapi algoritmusnak is, ami a lathato
szomszédokra hizott legkisebb kor kézéppontja felé mozditja a robotot.

Swarm megszakadasanak val6szintisége

Intervallum T1 T2 T3 T4
[5..9] 0.99 0.14 0.04 0.01
[10..14] 1.00 0.20 0.04 0.01
[15..19] 1.00 0.57 0.16 0.03
[20..24] 1.00 0.79 0.25 0.02
[25..29] 1.00 0.84 0.32 0.07
[30..34] 1.00 0.97 0.39 0.15
[35..39] 1.00 0.96 0.43 0.11
[40..44] 1.00 1.00 0.70 0.16
[45..49] 1.00 1.00 0.50 0.21

2.1. tablazat. Aszinkrén gyiilekezés kisérleti eredményei.
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Megszakadas valészinlisége

5 10 15 20 25 30 35 40 45

Robotok szama

2.11. abra. Lathatésagi graf megszakadasinak valdszintisége kiilonbo6zo
szamu robotok és szamitasi képességeknél. Szaggatott vonal jeloli a 0 meg-
szakadasi valoszintiséget.
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3. fejezet

Beltéri navigacié tamogatasa
képi informacidk alapjan

3.1. Bevezetés

Mobil robotokkal szamos feladatot hajthatunk végre, ezek koziil is a navigé-
ci6 jelenti az egyik legnagyobb kihivast. A navigécio sikerességét alapvetden
négy elem egyiittes miikodése hatdrozza meg: érzékelés (a szenzorokbdl ér-
kez6 adatokat értelmezi és kivilasztja azok koziil a meghatarozoéakat), hely-
meghatarozas (a robot meg tudja allapitani sajat helyzetét a kornyezeté-
ben), felismerés (a robotnak tudnia kell hogyan érjen el egy megadott rész-
célt) és a mozgasvezérlés (a robotok motorjait tigy tudja irdnyitani, hogy
az el0zetesen szamolt trajektoriat le tudja irni) [50]. A négy komponensbél
a helymeghatarozas kapta a legnagyobb figyelmet az utébbi évtizedben,
mellyel kapcsolatban szamos jelent6s eredményt értek el a kutatok.

nénk becsiilni annak munkakornyezetében, ami azt jelenti, hogy a robot
mikozben felfedezi kornyezetét, egyuttal felépit egy térképet és meg tudja
hatarozni a relativ elhelyezkedését a feltérképezett teriileten beliil. Ezen ki-
viil a kapott kornyezeti modell segiteni fogja a késobbi részcélok elérésében
is. A helymeghatarozas eredményét nagyban befolyasolja az érzékelok és
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beavatkozok pontossiga, amelybdl a feladat nehézsége is adddik. A kornye-
zet érzékelésére tobbfajta szenzort is hasznalhatunk, példaul GPS, vizualis
érzékelon alapulé mérést vagy ultrahangos érzékeloket. GPS-t elsésorban
nagy teriiletek feltérképezéséhez hasznalhatjuk, mivel nagy hibaval (akér
tobb métert is hibazhat) adja meg az aktuélis poziciot. Igy kisméretii vagy
nanoméretes robotoknal nem hasznalhato, tovabba a technolégiai korlatai
miatt beltérben sem alkalmazhatjuk ezt a helymeghatarozasi format. Bel-
téri navigacioé esetén igen népszerii érzékel6 az ultrahangos tavolsdgérzékelo.
Ennél az érzékel6 tipusnal is a mérés az érzékel6 mindségétol fiiggben va-
lamilyen mértékii véletlen zajjal terhelt, ezért egyetlen mérés alapjan nem
lehet pontosan megéllapitani az objektumok milyen messze taldlhatbak a
megfigyel6tdl. Véletlen zajbdl adodé hiba cstkkentésére megoldas lehet, ha
tobbszor mériink ugyanazzal a szenzorral, vagy ha tobb érzékel6t haszna-
lunk és szenzorfiziot alkalmazunk.

Nem csak a szenzortechnologiabdl addédik a helymeghatarozas nehéz-
sége, ahogy a robot érzékel6i zajos adatokat szolgaltatnak tgy a beavat-
kozdk is zajjal terheltek. A robot mar egy kicsi mozgds sordan noéveli az
elhelyezkedésének bizonytalansagat, viszont ha kell6 figyelemmel van meg-
tervezve a rendszeriink, akkor ezt a hatast minimalisra csékkenthetjiik. A
kornyezetben valé navigdlas pontossagan ugy tudunk javitani, ha az érzéke-
16kt6l kapott zajos adatokat megfeleléen értelmezziik. Beavatkozdk esetén
odometrids eljarast (kerékelfordulds vizsgalata) vagy giroszképot szoktak
hasznélni a halmoz6dé hibak csokkentésére. A beavatkozokbol kapott hibak
alapvetden a kornyezet modelljének hidnyos ismeretébol adédnak, mint pél-
ddul a cstisz6s padlo (a kerekek megesuszhatnak), egy méasik dgens (akar egy
ember is) akaddlyozza a robot mozgasat, stb. A hibdkat kétfelé oszthatjuk,
beszélhetiink determinisztikus (szisztematikus) és nem-determinisztikus hi-
bakrol.  Szisztematikus hibdknak nevezziik azokat a hibdkat, amelyek a
rendszertiink modelljének hianyos ismeretébdl fakadnak. Ezek a hibak rend-
szerint elore megjosolhatdéak és hatdsuk minimélisra csokkenthetéek. Eh-
hez a rendszeriinket kalibrdlni kell annak érdekében, hogy a hibakat okozd
tényezOket megismerjiik. Azonban szdmos nem-determinisztikus hiba (pl.
véletlenszerti) fennmarad, ami tovdbbra is noveli a bizonytalansidgot. Ezek
a véletlenszerti hibdk adédhatnak a rendszer kialakitasabél adéddéan (pl.:
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rossz szindrnyalat érzékelése egy kamera esetében), rendszerint valdszint-
ségi modszerek segitségével tudjuk modellezni Oket.

Az odometrids eljaras pontossidganak novelésére tobb megolddst is ta-
lalhatunk. A szakirodalomban taldlhaté eredmények koéziil hdrom moédszert
emelnék ki. Borenstein és Feng [51], [52] UMBmark-nak nevezett eljarasa-
ban differencidl meghajtdsii mobil robotok odometrids képességeit mérték
és javitottak annak pontossigat az érzékelok kalibralasaval. Megoldasuk
lényege, hogy egy 4 x 4 méteres, négyzet alakt ttvonalon mozognak a ro-
botok el6szor az éramutatod jarasaval megegyez6, majd ellenkezd iranyban.
Minden 4 x 4-es utvonal végén megmérték a kezd6 és végpozicié kozotti
tavolsag kiillonbségét. Mivel az titvonal megtétele utan a robotnak a kezdo-
poziciéban vagy annak kozelében kell lennie, az eltérés alapjan korrigalni
lehet az odometridhoz tartozé paraméterek értékét. Ennek legfGbb elonye,
hogy az eljaras egyszerli és nincs sziikség tovabbi szenzorok hasznélatara.
Hatranyai k6zé sorolhatd, hogy a kezdo6 és végpozicié elméletben egy pozi-
ciéban van, valamint az itvonal megtétele soran csak egyenes szakaszokon
halad a robot és csak 90 fokos fordulatokat tesz.

Doh és tarsai [53] kidolgoztak egy 1j megoldast (PC-Method) az odo-
metria okozta hibdk korrigalasara, mely alkalmas a determinisztikus (szisz-
tematikus) és a nem-determinisztikus (nem szisztematikus) hibak csokken-
tésére egyarant. Feltételezték, hogy a kalibralni kivant robot az odometrias
eljarason tul méas érzékeldvel is rendelkezik, amik segitik a lokalizacié meg-
valésitasaban. Az odometrids modell felépitésében nagy szerepet jatszanak
a tovabbi érzékel6k, mivel az odometria és a tobbi érzékeld altal kapott pozi-
ci6 kiilonbségekbél szamolni tudjuk az odometria hib4jat. Az eljaras elényei
a korabbi eredményekkel szemben, hogy nagyon pontosan bekalibralhatjuk
az érzékelGinket és tetszoleges trajektoriat hasznalhatunk a végrehajtashoz.
A to6bb érzékel6s megoldas egyuttal hatranyt is jelent, ezen kiviil ugyanagy,
mint az UMBmark algoritmusnal itt is egy zart trajektoriat kell hasznélni
a kalibracidhoz megegyez6 kezd6 és végpontokkal.

Papadopoulos és Misailidis [54] munkédjukban azt a cél tlizték ki, hogy
egy 0j kalibraciés megoldast alkotnak, mely a korabbiakhoz képest rugal-
masabban hasznalhato és egyuttal tovabb noveli az odometria pontossagat.
Az altaluk kidolgozott eljarasban nincs sziikség azonos kezd6 és végpon-
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tokra, és tobbfajta szenzor felhaszndlasdra sem. Egyetlen nagyon erés fel-
tételiikk van, miszerint a robot kinematikai modellje el6zetesen ismert és a
hozzatartoz6 paramétereket is nagyon pontosan tudnunk kell. Amennyiben
a paraméterek nem pontosan ismertek a végsé poziciét csak nagy hibaval
tudjuk megbecsiilni.

Az odometrids eljarason tul a helymeghatarozas pontossagat tovabb
novelhetjiik a kornyezetben elhelyezett jellemzd$ objektumokkal (tereptar-
gyakkal) [50]. Jellemz6 objektumoknak olyan mesterséges jeloléseket ne-
veziink a kornyezetben, amelyeket a robot kénnyen tud érzékelni. Ezek a
passziv objektumok nagyon pontos lokalizaciot tesznek lehetévé, segitsé-
giikkel a szenzorokbdl érkezo hibak folyamatos 0sszeadddéasara kapunk egy
megoldast. Egyuttal azzal az erds feltételezéssel is élunk, hogy abban a
pillanatban, amikor a robot eléri ezeket az objektumokat, a helymeghatéa-
rozast alapvetden tokéletesnek tekintjiik.

3.2. Javasolt navigaciés megoldas

Az altalam kidolgozott eljarasban a kornyezetben elhelyezett jellemzd ob-
jektumok kamera képe alapjin szamoljuk a robot relativ poziciéjat. A
célom az volt, hogy olyan megoldéssal szolgaljak, amely egy jol bekalibralt
odometrias eljarashoz hasonlé pontossiggal miikddik, viszont annal dltala-
nosabban felhasznalhaté legyen. Ez alatt azt értem, hogy ha t6bb robotot
hasznédlunk, az odometrids eljarasnal a robotokat egyesével be kell kalib-
ralni. Sajat megoldasomban pedig a kornyezetre kell csak egyszer elvégezni
a kalibréciot és azonos beallitasok mellett akar kiilonbo6z6 tipusi robotokkal
is hasznalhatjuk.

A robot lokalizaciéjahoz és a teriilet feltérképezéséhez kizardlag a ka-
merabdl vett informacidkat kivanjuk hasznalni, tehat a robotunk a vizualis
érzékel6 rendszerét fogja hasznalni a helymeghatarozashoz. Feltételezziik,
hogy a robot olyan beltéri kornyezetben dolgozik, amely sik padléval rendel-
kezik, és a padl6 egy meghatarozott mintazattal van boritva. Ez a mintazat
a kornyezetben tevékenykedd robot szamaéra elOzetesen ismert. A robotra
szerelt kamera fix pozicioban rogzit képeket a kdrnyezetrél, ahol a kamerat
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ugy helyezziik el, hogy szaméara a mintazat jol belathaté legyen. A kamera
segitségével a robot folyamatosan figyeli a kornyezetét, a rogzitett képeken
pedig képszegmentaciéval emeli ki a keresett objektumokhoz tartozd pixe-
leket. Mivel el6zetesen mér ismerjiik a keresett mintazat tulajdonsagait,
igy a pixelekbdl geometriai informdcidkat tudunk kinyerni. A jellemzé ob-
jektumok tovabbi jeleneteken valé azonositasabdl és kdvetésébdl tudunk a
késObbiekben informéciét kapni a robot elmozdulasardl, pozicidjardl, vala-
mint a mintazat alapjan a robot fel tudja térképezni kornyezetét is.

Természetesen az eljaras tovabbfejleszthetd tobb érzékeld felhasznalasa-
val. A vizudlis érzékeld rendszert kiegészithetjiik az el6bb emlitett odomet-
rids eljardssal, irdnytiivel vagy mas érzékelével. Tobb érzékel6 elénye, hogy
minden egyes mérésnél tobb adat all rendelkezésre, igy robosztusabban és
pontosabban miikédd helymeghatarozast kapunk.

3.3. Kamera kalibracié és perspektiv transzfor-
macio

Algoritmusom hasznalata elott a roboton elhelyezett kamerat kalibralni kell
annak érdekében, hogy megismerjiikk a kamera belsé paramétereit (fékusz-
tavolsag (fz, fy), a képsik és pixel koordinatak kozotti transzformécio és a
fépont koordinatak(ps, py)), valamint a kamera lencséib6l adédé geomet-
riai torzitas jellemzo6it. Jellemzden a lencse geometria kialakitasabdl hordo
vagy parna torzitast kaphatunk legtobbszor a keletkezett képen. Ebben az
esetben kiilonosen fontos, hogy rektilinedris (torzitatlan) képen dolgozhas-
sanak a felhaszndlt képfeldolgozo eljarasok.

A rektilinedris kép eldallitasahoz eldszor definidlni kell a kamera belsd
paramétereit leir6 matrixot:

Jo 0 pg
K=1]0 fy Dy (3.1)
0O 0 1
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Valamint a torzitdsi egytitthatokat tartalmazd matrixot:

D:(kl ko ks Ky k:5) (3.2)

Zhang kalibréciés megoldasa [55] alapjan a belsé kamera paramétereit
és a torzitasi egyutthatdk értékeit meg tudjuk hatirozni egy kalibracids
tablardl (pl.: egy aszimetrikus sakktdbla mintdzat) készilt X, Y és Z el-
forgatott képek segitségével. A kiszamolt paraméterek alapjan mér el6
tudjuk allitani a torzitatlan képeket, amelyek alapvetéen meghatarozzak a
tovabbi képfeldolgozasi eljardsok helyes miikodését.

Feltételezziik, hogy a robot egy akadalymentes kornyezetben dolgozik
és a robot elejére fel lett erGsitve egy kamera, amely a robot el6tti terii-
letet képes érzékelni egy elére meghatarozott szogben. Tovabba a teljes
robot altal bejarhaté kornyezet sik terep, tehat a robotnak csak egyenes
padlos teriileten kell dolgoznia. Fixen bedllitott kamera délésszog és az
el6bbiekben felsorolt megszoritdasok mellett a kamera altal érzékelt lokalis
kornyezetrdl tudjuk, hogy egy 2 dimenzids sik. Ebbol kovetkezik, hogy line-
aris transzformacio segitségével létrehozhatunk egy feliilnézeti képet, amivel
mar pontosan lehet a késébbiekben dolgozni. A perspektiv torzulas vissza-
szdmlalasdhoz egy 3 x 3-as transzformdciés matrix (H) sziikséges, melyet
az eredeti és a transzformdlt térbdl szarmazdé 4 pontparbdl definidlunk. A
transzformacios matrixszal a kovetkezo Osszefliiggést irhatjuk le az eredeti
(x,y) és a transzformalt kép pontjai (2, 1y’) kozott, ahol a pontok homogén
koordinata alakban vannak:

X X
y|=H|y (3.3)
1 1

ahol H a homografiat leir6 matrix:

hi1 hi2 his
H=1|ho1 hoo hos (3.4)
h31 h3za hss3
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H meghatarozasahoz pedig a kévetkezd hibafiiggvényt kell minimalizalni:

2 2

hi1x; + hioy; + h ho1x; + hosy; + h

Z 7 — 1173 + 12y + has + (- 21%; + haolyi + Na2g (3.5)
hs1zi + h32yi + has h31x; + h3ay; + h3s

7

/ \m ||

3.1. dbra. Perspektiv transzformacié eredménye.

A transzformacié eredményét a 3.1. abra mutatja, ahol a bal oldalon
az eredeti, jobb oldalon pedig a torzitatlan képet lathatjuk. Ennek ered-
ményeképpen olyan, a késObbiekben fontos informéciékat tudunk kinyerni
a képbdl, mint a parhuzamossag vagy a merdlegesség, ahogy azt az abran
is lathatjuk.

3.4. Jelenet el6feldolgozasa

A jelenet feldolgozasara tobb megoldas is sziiletett, viszont a disszertaciém-
ban csak a legutolsd, altalam legjobbnak itélt valtozat keriil részletezésre.
Egy kordbbi verzié mér publikdciéban megjelent [56], f&ébb kiilonbség a
most bemutatott és a cikkben megjelent valtozat kozott a felhasznélt kép-
feldolgozasi médszerekben van.

A rogzitett jelenet el6feldolgozasanak 1épései a 3.2. adbran lathatok. Elsé
lépésként mindharom szincsatornit (RGB) felhasznélva a kamera altal rog-
zitett szines képet sziirkearnyalatossa alakitom. Tovabbiakban csak az igy
kapott intenzitdsképen dolgozunk, ahol az egyes pixelek [0,255] intervallu-
mon beliil vehetnek fel értéket. Masodik 1épésként az elére meghatarozott
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Sziirkedrnyalatos | Adaptiv | Median
képpé alakitds | kiiszébolés | szlirés —|
Perspektiv | Hough | Egyenesek
transzformacio | transzformacié | kivalasztasa

3.2. abra. A robot altal rogzitett kép el6feldolgozasanak 1épései.

perspektiv transzformdciés matrixszal kiszdmoljuk a kornyezet feliilnézeti
képét. Feltételezziik, hogy a képen taldlhatd, padlét boritéd objektumo-
kat intenzitds alapon szegmentalni tudjuk, igy elvalasztva a hatteret az
altalunk keresett objektumok pixeleitol. Kiiszobolés mddszerével konnyen
megvalésithatjuk ezt az elvalasztast, viszont a kisérletek eredménye alapjan
egyetlen globalis kiiszob haszndalata az egész képre nem adott kielégitd ered-
ményt. A hattér intenzitdsértékei a rogzitett kép tobb részén is kiillonbozd
értéket vettek fel, ami a megvilagitasbdl és a robot dltal vetett arnyékbol
addodott els6sorban. A probléméara megoldast jelenthet, ha a kiiszobolés
folyaman nem a teljes képre, hanem annak csak egy részletére korlatoz-
zuk a szegmentalast. Ezért a kiiszobolés adaptiv formajat hajtjuk végre
a sziirkedrnyalatos képen. Természetesen az adaptiv kiiszobolés megvald-
sitasdra tobb modszer is létezik, melyek eredménye nagyban kiillénbo6zhet
egymastol. Az altalam hasznalt adaptiv kiiszobolésnél a kivalasztott région
(ablakon) beliil a kovetkezéképpen szamoljuk a kiiszobértéket (77): vessziik
kapott értéket egy C' konstansboél kivonva kapjuk az ablakhoz tartozoé T kii-
szobot. JOl lathatd, hogy harom paraméter is sziikséges: az ablak mérete
(n), a Gauss-fliggvény szorasa (o) és a C konstans. Az i-dik képrészlethez
tartozé kiiszobot (T;) a kovetkezd képlettel szamolhatjuk:
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T; = Z Flx+2, y+y) Wa(, v)| - C, (3.6)
(1/7 y/) S WG
(z+2', y+y') € F

ahol F' a bementi intezitas kép, Wg pedig a Gauss-fiiggvény diszkretizdlt
alakja.

Az eredeti sziirkearnyalatos képet és az adaptiv kiiszobolés eredményét
a 3.3. abran lathatjuk. Az adaptiv kiiszobolésbdl kapott képen talalhatunk
némi sé és bors tipusi zajt, melyet utéfeldolgozassal csokkenthetiink, illetve
eltiintethettiink a képrél. Erre a feladatra medidnsziirést hasznaltam, mivel
a legtobb hiba eltintetése mellett ez a moddszer hagyta leginkabb épen a
mintazathoz tartozé egyeneseket alkoté pixeleket (3.3. dbra).

3.3. dbra. Kamera altal rogzitett kép sziirkedrnyalatossa alakitva (a), majd
az adaptiv kiiszobolés (b) és a medidn sziirés eredménye (c).

Kiiszobolés utan a sziirt képen az elére kiszamolt transzforméacios mat-
rix segitségével végrehajtjuk a perspektiv transzformdciot. Ennek eredmé-
nye, hogy a keresett struktira parhuzamos és merdleges elemei a tovabbi-
akban megfigyelhetévé vilnak (3.4. abra).

Az egyenesek érzékelésére a Hough-transzforméciét [57] alkalmazzuk a
feliilnézeti képen, ahol az egyenesekrdl csak geometriai informacidkat ta-
rolunk polarkoordinatak formajaban. r és 6 paraméterekkel irunk le egy
egyenest, ahol r sugdr (pont origét6l mért tévolsdga) 6 pedig a szoge. A
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Hough-transzforméacio szintén hasznalja a kiiszobolést, amivel kivalaszthat-
juk a pixelekre illeszked6 egyenesek koziil a legjellemzobbeket. Mivel egy
ponthalmazra tobb egyenes is illeszkedhet, konnyen el6fordulhat, hogy a
kép egy részletére rengeteg egyenes jeloltet kapunk, melyek paraméterei
csak kismértékben kiillonbéznek egyméstél (3.4. 4bra). Igy egyetlen glo-
bélis kiiszob hasznalata nem jelent megoldést, a kiiszo6bolés utan tovabbi
teend&ink lesznek. Hough-transzformdaciéval nem csak egyszerii (egyenes,
kor, ellipszis), hanem bonyolultabb alakzatokat [58] is tudunk keresni, mint
példaul téglalap [59], parallelogramma [60] vagy parabola.

X

WAV

4

3.4. dbra. Feliilnézeti kép (a), Hough-transzformécié altal megtalalt egye-
nesek (b) és a legjobban illeszked6k kivalasztésa (c).

Az elofeldolgozas utolso 1épése szolgal a tobbszori érzékelés hibajanak
javitasidra. Ebben a 1épésben eloszor a Hough &ltal megtalalt egyeneseket
illeszkedés josaga alapjan csokkend sorrendbe rendezziik. Ezen a rendezett
tombon keressiik meg a hasonlé paraméterii egyeneseket és valasztjuk ki a
legjobban illeszked6t. Két egyenesrol az alabbi médon donthetjiik el, hogy
ugyanarra a pixelhalmazra illeszkednek:

(A0 < Ty és Ar <T,) vagy (A0 > (2m —Ty) és Ar <T,) (3.7)

ahol T, a sugarhoz tartozd, Ty pedig a szogho6z tartozé kiiszob. Tovabba
Af-t és Ar-t a kovetkezOképpen szamoljuk:
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AO = |0; — 0] (3.8)

Ar = |r; — 4] (3.9)

Amennyiben a 3.7-es feltételiink igaz lesz, a két kivalasztott egyenes
ugyanarra a pixelhalmazra fog esni.

Ahogy lathaté két kiiszobot is hasznalunk a kivdlasztashoz (7T, és Tp),
amelyek értékeit a mintazat ismeretében tudjuk meghatirozni. Végered-
ményként a leginkabb illeszkedd egyenes objektumokat kapjuk, ami jol
lathat6 a 3.4. dbran. Tovédbbiakban csak a csokkentett szdmu (azaz min-
den pixel-egyenesre egyetlen illeszkedd) egyenesekkel dolgozunk, igy a teljes
mintazatfelismerd eljaras szamitasi ideje is kevesebb lesz.

3.5. A mintazat felismerése

A tovabbiakban a padld racsstruktira tulajdonsigait kihasznalva fogunk
dolgozni az eléfeldolgozott képen. Az alapdtletet Jung és Schramm mun-
kdja [59] adta. Ebben a cikkben téglalapok keresését ablakos Hough-
transzformaciéval valésitottak meg. Egyenes primitivek és a Hough-paramé-
tertér alapjan elfordulastoél és mérettol fuggetleniil téglalapokat tudunk vele
keresni. Az eljaras mindOssze két paramétert var, a keresendd téglalapok
minimélis és maximalis atméréjét. A cikkben bemutatott eredményeknek
csak egy részét tudtam alkalmazni, ezért egy 1j megoldast dolgoztam ki a
teljes racsstruktiura keresésére.

A Hough-transzformaciébdl kapott egyenesek (L(r, 0)) kozott az alabbi
geometriai relacidknak kell fenndllni ahhoz, hogy egy racselemet (négyzetet)
beazonosithassunk:

o Az egyenesek paronként jelennek meg, ahol az els6 par Ly és Lo egye-
nesek parhuzamosak (6; = 603), valamint a mésodik L3 és Ly is par-

huzamosak (65 == 6,).
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e Ahol a szogek megegyeztek (tehdt az egyenesek parhuzamosak) az
egyeneseknek egymastél meghatarozott tavolsagra kell lennie, igy ki
tudjuk szlirni azokat a parokat melyek tul kozel vagy tavol vannak
egymastol: |r1 —ra| > Trmin és |11 — r2| < Trmaz, ahol Trmin €8 Trmaa
kiiszobokkel szabalyozhatjuk a megengedett sugar eltérést.

e Két parhuzamos par egyenesei egymassal Af = 5 szoveg zarnak be.

Amennyiben a fenti feltételek teljesiilnek, akkor taldltunk egy racsele-
met, ezért a kovetkez6 1épéseket kell végrehajtanunk. Legyen az Lq(r1,601),
Lo(rg,02) ... Ly(ry,6)) egyenesek. Kivalasztunk két egyenest és vizsgaljuk
azok parhuzamossagat:

Ab = |91 — 9J| < Ty (3.10)
Ar = |Ti - Tj’ > Trmin (3.11)
Ar =|r; — 15| < Trmaz (3.12)

Minden i, j parra a kovetkezoket hatjuk végre: el6szor a 6 paraméter
alapjan vizsgdljuk a parhuzamossagot, ahol ha Ty kiiszobnél kisebb a két
sz0g kiilonbségének abszolut értéke, akkor 6; = 6; 4ll fenn. 17y, kiiszobbel
kiszlirhetjiikk az egymashoz nagyon kozel elhelyezkedd egyeneseket, Trmaz-
szal pedig a nagyon tavol es6ket. Utdbbi két kiiszobnél feltételezziik, hogy a
racselemek méretei elore ismertek. E harom feltétel teljesiilése esetén a két
kivalasztott egyenes parhuzamos lesz a keresett racsstruktiuraban. Miutan
az Osszes par rendelkezésre 4ll, kiszamoljuk azok Py (&, o) értékét, ahol

1

ap = 5(91 + «93) (3.13)
1

& = 5‘T¢+Tj| (3.14)
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Utolsd 1épésként Gsszehasonlitjuk az Osszes part jellemzé P értékeket
és megvizsgaljuk, hogy a parhuzamos parok egymadssal merdleges szoget
zarnak be. Igy ha talaltunk egy téglalapot teljesiilni fog az aldbbi feltétel:

™
Aa = ||oq—ozl|—§| < T, (3.15)

ahol T,-val allapitjuk meg Py és P, parrdl, hogy merolegesek-e.

A mintazat felismerésének eredményét a 3.5. dbra mutatja. Jol lat-
haté, hogy a korabbi 3.4. abran taldlhaté vizszintes, nem a mintazathoz
tartozé egyenes objektumot mar elhagytuk, igy az el6bb részletezett min-
tdzat azonositod eljards megfeleléen miikodott az elofeldolgozasbdl kapott
hibés adatokon is.

3.6. Jellemzo6 objektumok kovetése

A jeleneten felismert objektumokat (pl.: egyenesek, egyenesek metszéspont-
jai) fel kell cimkézni és tarolni abbdl a célbdl, hogy azonositani és kovetni
tudjuk 6ket a késdbbi jeleneteken. A tovabbiakban csak azokkal az objek-
tumokkal szeretnénk dolgozni, melyek a padlét borité racsokhoz tartoznak,
a tobbit pedig nem vessziik figyelembe. Ezek az objektumok lesznek az
egyenesek, valamint az egyenesek metszéspontjai.

Objektumok els6 felcimkézésekor az észlelés sorrendjétol fiiggéen min-
den objektum kap egy egyedi azonositét. Tovabbi érzékeléskor tavolsag
metrikdt (ebben az esetben az Euklideszi tavolsdgot) felhasznalva azonosit-
juk be a jeleneteken a mar mentett objektumainkat, szimoljuk az aktualis
és az el6z6 érzékelés objektumai kozotti tavolsagokat. Amennyiben a té-
volsag kisebb, mint egy elére definidlt konstans, az azonositast sikeresnek
tekintjiik. Uj objektumot taldltunk abban az esetben az aktudlis jeleneten,
ha az el6z6 érzékelés egyik objektuméaval sem azonosithatoé be. Természete-
sen az érzékelés hibdjabdl adéddan el6fordulhat, hogy egy-két jelenet erejéig
eltlinnek az objektumok. Ezeket nem toroljiik azonnal, hanem szamoljuk,
hogy az egymést kévet6 jeleneteken hanyszor nem tudtuk senkivel sem meg-
feleltetni. Ha egy elére meghatarozott értéken til nem érzékeljiik az adott
elemet, toroljik a felcimkézett objektumok koziil.
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Az egyenesek azonositasa utan szamoljuk azok metszéspontjait és ha-
sonloképpen cimkézziik és kovetjiik ezeket az objektumokat is.

3.5. dbra. Rdcshoz tartozd egyenesek kivilasztdsa (a), a képen taldlhato
jellemzd pontok megjelolése és felcimkézése (b).

3.7. Trajektoria felépitése

Robotunk, a feladata végrehajtasa kozben bizonyos id6koézonként eltarolja
a két érzékelés kozotti elmozdulas vektorat annak érdekében, hogy felépitse
a megtett utat reprezentald trajektériat. Tekintettel arra, hogy a robot
folyamatosan feldolgozza a kamera érzékel6jébdl szarmazéd jeleneteket, a
jellemz6 objektumokat felcimkézi és koveti azokat (az algoritmus végrehaj-
tasa soran minden egyes felcimkézett metszéspontnak eltarolom a korabbi
trajektoria felépitése trivialis feladat. Megoldasomban a felcimkézett jel-
lemz6 pontokat csokken6 sorrendre rendezziik az alapjan, hogy hanyszor
érzékeltiik 6ket a korabbi képeken. Elsé mintavételezésnél minden pontot
felhasznalva szamoljuk az elmozduldst (a pontok jelenlegi és eléz6 minta-
vételezés soran felvett képkoordinataja alapjan), kés6bbiekben pedig csak
azokat vessziik figyelembe, amik egy elére meghatarozott kiiszébnél tébb-
szOr megtalaltunk mar a képen. Az dltalam végzett kisérletek esetében ez
azt jelentette, hogy legaldbb 50 jeleneten keresztiil érzékeltiik és azonosi-
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tottuk azokat az objektumokat, melyek alapjan szamoljuk az elmozdulés
vektorat. Minden mintavételezésnél a szamolt vektorok atlagat taroljuk,
igy végiil a mentett vektorokbdl fog allni a trajektéria, ami a robot altal
megtett utat irja le.

3.8. Kisérletek és eredmények

3.8.1. Kamera kalibralasa

A kisérletek soran 1080p HD-érzékel6vel felszerelt MS LifeCam Studio web-
kameraval dolgoztam. Mivel a kamera automatikus élességallitassal (auté-
fokusszal) rendelkezik, igy azt szoftveresen ki kellett kapcsolni. ElGszor
beallitottam a kisérletek soran hasznalt délésszogre a kamerat és az au-
tofokusz segitségével az éles képet, majd elmentettem a kapott kamera
fékuszt és manualisra allitottam az élességallitast. Erre azért volt sziik-
ség, mert a kamera kalibraci6 (és az algoritmus futdsa) soran feltételezziik,
hogy az eszkoziink fix fokuszbeallitassal rendelkezik, ellenkez6 esetben min-
den fékuszhoz végre kellene hajtani a kalibraciés eljarast. Az eszkoz altal
biztositott felbontasok koziil a VGA (640 x 480) felbontast tartottam meg-
felelének mind a kép mindségét illetéen, mind pedig a sziikséges szamitasi
teljesitmény szempontjabol.

A kamera kalibralasa soran 7 x 5-0s aszimmetrikus sakktdblamintat
hasznéltam. Magét a kalibraciot OpenCV [61] segitségével végeztem elére
elkészitett képek (40 db) segitségével, ahol X, Y és Z irdnyban elforgatott
kalibraciés tablardl készitett képek voltak a bemenetek.

3.8.2. Perspektiv transzformacio

Perspektiv transzformacié matrix szamolasdhoz ismét az OpenCV-t és a ka-
libraciés tablat haszndltam. A kamerat bedllitottam arra a szogre, melyet
a kisérletek folyamén is hasznaltam (30°), majd a kalibraciés tablat gy
helyeztem el, hogy jol belathaté legyen a kamera szaméara. Az OpenCV
fuggvények kozill a warpPerspective eljarast hasznaltam, amelynek ele-
gendd 4 pontot megadni a bementi képrol és ezek megfelel6jét transzfor-
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méalt képen. A bementi képrél a kalibraciés tabla négy legszélsé sarok-
pontjat valasztottam, melyeket pixel alatti pontossiggal hatidroztam meg
a findChessboardCorners szintén OpenCV eljarassal. Végiil meg kellett
adni a bementi sarokpontok transzformalt megfelel6it is, itt felhasznaltam
a minta fizikai méreteit és gy alakitottam at, hogy a végeredmény elférjen
az 500 x 500 pixelt tartalmazo6 képen. A transzformécié eredménye a 3.6.
abran lathato.

3.6. abra. Perspektivikus transzforméacié szamitasa a kalibraldshoz is hasz-
nalt sakktabla mintazattal.

3.8.3. Az algoritmus miik6désének tesztelése

A kifejlesztett algoritmus helyes miikodésének ellenérzéséhez ismét kisér-
letekre volt sziikség. Elsodleges célom a javasolt eljardas pontossaganak
ellendrzése volt, illetve annak vizsgalata, hogy a hibak milyen mértékben
adddnak Ossze nagyobb tavolsidg megtétele utan, ezaltal mennyire befolya-
soljak a végeredményt. Sajit megolddsom pontossigat a [52], [54], [62]
cikkekben leirt kalibralt odometrias eljarassal hasonlitottam 6ssze, ahol a
relativ hiba 2.0E-3 volt. A relativ hibat AL/L képlettel definidljuk, ahol
AL jelenti a robot pozicidjanak hibaatlagat, miutan a robot megtett egy L
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hossztsagu utat [63]. Odometria esetén ez a relativ hiba konstans lesz, te-
hat a megtett uttal ardnyosan a pozicié becslésében a bizonytalansig noni
fog.

A kisérletek beallitasanal azt feltételeztem, hogy a robot egyenes vonali
egyenletes mozgast végez 20 m hossziisagi szakaszon. 2 és fél méterenként
rogzitettem, hogy melyik kameraframe-nél tart a felvétel, igy a teljes 20
m-es szakaszon beliill 8 mérfoldkévet hataroztam meg, ez a késébbiekben
fontos lesz a pontossag méréséhez. Osszesen 15 tesztszakasz keriilt felvé-
telre, melyeket utélag dolgoztam fel az erre a célra kifejlesztett feldolgozd
programommal. A kisérletek koziil 10 kisérlet szolgalt az algoritmusom
kalibraladsara, a fennmaradd 5 pedig a pontossig ellendrzésére.

Tesztelés soran a kordbban mar emlitett problémék (robot dltal vetett
arnyék, kiillonb6z6 fényviszonyok, kisebb hibak a padlén) nem befolyasol-
tak dontéen a megtett tavolsag becslését, az algoritmusom ezekben az ese-
tekben is robosztus miikodést mutatott. A kalibralasra hasznalt adatsort
feldolgozva pixelben megkaptam a mérfoldkévekhez tartozé tavolsagokat,
ebb8l mar szdmolhaték voltak a cm/pixel ardnyok mérfoldkovenként. A
mért adatok atlaga adta azt az aranyt, amivel a késébbiekben minden po-
zicibban becsiiltem a megtett tavolsadgot. Elozetesen azt feltételeztem, hogy
a kialakitott eljaras olyan pontos, hogy determinisztikus hiba nem befolya-
solja a kapott eredményeket (tehat a rendszer megfelel6en lett kalibralva).
A 3.1. tablazatban foglaltam 6ssze tételesen a kalibraciéhoz hasznalt adat-
sorbdl kapott eredményeket: atlagosan becsiilt tavolsagot, a szorast és a
relativ hibat.

A szérési adatokon jél lathatd, hogy a kezdOpoziciotdl vald tavolsag no-
vekedésével a bizonytalansidg mértéke (habar kis mértékben) nétt. Megtett
tavolsaghoz viszonyitva viszont a relativ hiba csokkent, igy a javasolt el-
jards az odometriaval ellentétben nem lesz konstans barmekkora megtett
tavolsidg esetében.

A fennmaradé 5 tesztadatsoron is a kalibralds sordn kapott cm/pixel
arannyal dolgoztam, az eredményeket a 3.2. tablazatban 6sszegeztem. Eb-
ben az esetben a relativ hiba tovabb cstkkent, ez betudhaté annak is, hogy a
kalibralas adatok felvételekor a robot mozgasa nem volt teljesen pontos, igy
a mért adatok tartalmazhattak valamekkora bizonytalansiagot. A tesztel6
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adatok eredményei j6l mutatjik, hogy a determinisztikus (szisztematikus)
hibat szinte minimélisra sikeriilt csokkenteni, mivel 20 m megtétele utdn
csak 3,39 cm a bizonytalansdg. Igy kijelenthets, hogy a rendszert megfe-
lel6en sikeriilt bedllitani, és sikeresen elértem egy tokéletesen bekalibralt
odometria 2.0E-3 relativ pontossdgat ([52], [54], [62]).

Meért tavolsag
Megtett tavolsag Atlag Szoras Relativ hiba
250 cm 250.1927 cm 2.3678 cm 0.0095
500 cm 503.2030 cm 4.5560 cm 0.0091
750 cm 751.6248 cm 6.7867 cm 0.0090
1000 cm 1000.1458 cm 7.4261 cm 0.0074
1250 cm 1244.8821 cm 7.6894 cm 0.0062
1500 cm 1495.6075 cm  10.4735 cm 0.0070
1750 cm 1745.8446 cm 12.0604 cm 0.0069
2000 cm 1993.8697 cm 12.0895 cm 0.0060

3.1. tablazat. A tanité adatsoron mért tavolsagok atlaga, szérdsa és a
relativ hiba az egyes mérfoldkéveknél.

Meért tavolsag
Megtett tavolsag Atlag Széras Relativ hiba
250 cm 249.9410 cm 1.4884 cm 0.0059
500 cm 500.4110 cm 1.7941 cm 0.0035
750 cm 750.4917 cm 3.0614 cm 0.0040
1000 cm 1001.4019 cm 3.5532 cm 0.0035
1250 cm 1247.5371 cm 3.8871 cm 0.0031
1500 cm 1497.2962 cm 3.1376 cm 0.0020
1750 cm 1744.9016 cm 2.9602 cm 0.0016
2000 cm 1995.0885 cm 3.3998 cm 0.0016

3.2. tdblazat. A teszt adatsoron mért tavolsagok atlaga, szérdsa és a relativ
hiba az egyes mérfoldkoveknél.
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Relativ hibdk alakulasat Osszegeztem a 3.7. abran, ahol kiilon jel6ltem
a kalibralas és a tesztelés eredményét és ezeken belil a mérfoldkévekhez
tartozé relativ értékeket is. Osszehasonlitdsképpen a kalibralt odometria
konstans relativ hibajat (2.0E-3) egy piros szinii egyenessel jeloltem. A tesz-
telési eredményeken jol lathato, hogy a relativ hiba kisebb megtett tavolsag
esetén nagyobb, mint az altalunk elvart, viszont a megtett it névekedésével
a kalibralt odometria pontossagat el6szor megkozeliti, majd az ala megy.

Relativ hiba alakulasa

—&— Relativ hiba a tanité adatsoron
—=&— Relativ hiba a teszt adatsoron
——— Kalibralt odometria relativ hibaja

0.008

0.007

0.006

0.005F

0.004

0.003F

0.002

Szoéras és a megtett tavolsag aranya

o0
0.001}

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Megtett tavolsag (cm)

3.7. 4bra. Relativ hibdk a kalibraciohoz és teszteléshez hasznalt adatsoro-
kon.
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3.8.4. A hianyos adatsor problémaja

A felmerilé problémaéak koziil még egyet érdemes megemliteni, ami nagyban
befolyasolhatja a kimenetként kapott trajektériat. El6fordulhat, hogy az
elofeldolgozés eredménye nem ad értékelheté eredményt, igy a tovabbi 1épé-
seket sem lehet végrehajtani. Ennek eredménye, hogy az érzékelési hibakbol
adéddan hidanyos lesz az adatsorunk és a becsiilt megtett tavolsag tovabbi
hibakkal terhel6édik. Ilyenkor a mintavételezési fazisban nincsen elegend6
szamu adat, mely alapjan szamolni tudnank a jellemz6 pontok elmozdula-
sat, a feldolgozas pedig Ujraindul minden ilyen esetben. Amennyiben két
mintavételezés kozott volt mért adat és el6feldolgozasi hiba, csak részben
tudjuk becsiilni a megtett tavolsagot a jellemzo pontok alapjan. Ezért eze-
ket az adatokat sem érdemes elmenteni. Erre a probléméra tobb megoldast
is adhatunk, lehet sz6 akar utéfeldolgozasrol vagy mar a feldolgozas kozbeni
adat kiegészitésrél. Elobbi esetben a teljes mért adatsor rendelkezésiinkre
all, a hibas részeket interpolaciéval meghatarozhatjuk. Utébbinal pedig, ha
mérési hibat érzékeliink, becsiilni tudjuk a muiltbéli adatok (robot sebes-
ségvektora) alapjan az aktudlisan megtett tavolsdgot. A tesztelések sordn
viszont arra jutottam, hogy egyszer sem kellett alkalmazni az adatsort ja-
vitd eljarast abban az esetben, ha a paramétereket megfelel6en allitottam
be. Ez azt jelenti, hogy a kisérletek soran nem tapasztaltam el6feldolgo-
zasbol addédé hibat, viszont a robusztusabb miikédés érdekében érdemes
beépiteni az el6bb emlitett eljarast.
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Osszegzés

Disszertaciémban ismertettem azokat a f6bb eredményeket, melyeket dok-
tori tanulmanyaim alatt értem el, kutatasi tématél fliggéen harom fejezetre
bontva. Minden fejezetet szakirodalmi attekintéssel kezdtem, ismertettem
az altalam relevansnak itélt publikacidkat és azokban leirt eredményeket.
A fejezetek tovabbi tartalma minden esetben a sajat kutatasi munkam is-
mertetése és az elért eredmények részletezése volt.

A 2. fejezetében mobil robot swarm-ok tarsfelismerési és azonositasi el-
jardsait vizsgaltam és tettem ajanlast egy 1j algoritmusra. Kutatasaim so-
ran sikeriilt egy olyan megoldast taldlni a tarsfelismerés problémara, amely-
lyel a swarm-ban talalhaté robotokat tudtuk érzékelni és azok tavolsiagét
megbecsiilni. A mddszer minimalis moédositasaval lehetséges volt a robo-
tok azonositdsa is. Az eljaras alapja, hogy minden robotot egy ismétl6d6
mintazattal lattunk el, valamint feltételeztiik, hogy a robotok kameraval
rendelkeznek. A rogzitett jeleneteket képfeldolgozési algoritmusokkal dol-
goztam fel iigyelve arra, hogy maga a robot hardvere is képes legyen azokat
feldolgozni kiilsé szamitogép hasznalata nélkiil. Az algoritmus helyességé-
nek ellendrzését Surveyor SRV-1 robotokkal végeztem, a javasolt eljarast a
robotra implementaltam.

A 3. fejezetben a swarm intelligencia alapfeladatait, azon belil is a
gyiilekezés problémajat részleteztem. Sajat eredményeim kozé tartozik egy
olyan szinkrén gytilekezési algoritmus, kiterjedéssel rendelkez6 robotokra,
amely sikeresen teljesiti a gyiilekezést. A sajat és az irodalomban talal-
haté megoldasokat Gsszehasonlitottam egy MATLAB-ban irt szimulécios
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programmal. Az 6sszehasonlitast két szempont alapjan végeztem: gyiileke-
zéshez sziikséges id6 és végsd alakzat tomorsége.

Egy masik munkamban kiterjedéssel rendelkezd robotok aszinkron gyii-
lekezési viselkedését vizsgaltam szintén szimulacié segitségével. A cél az
volt, hogy megvizsgaljam, hogy a robotok szamitasi teljesitményének val-
tozasa hogyan befolyasolja a gyiilekezés sikerességét nem pontszerli robot-
reprezentaciénal. Tovabba arra a kérdésre kerestem a valaszt, ha bizonyos
lépésekhez sziikséges szamitasi kapacitast elhanyagolhatonak vesziink, mek-
kora valészintiséggel teljesiil a gyiilekezés.

Utolso fejezetem a mobil robotok beltéri navigacidjaval és lokalizacié-
javal foglalkozott. Sajat teriiletfeltérképez6 eljarasomban kamera érzékelt
hasznaltam és feltételeztem, hogy az egyenes padlés kornyezet, ahol a ro-
bot végrehajtja feladatat, egy meghatarozott mintdzattal van boritva. A
mintazat alapjan megbecsiilhetd, hogy mekkora volt a robot elmozdulésa,
valamint a kiindul6 allapothoz képest az elforduldsa. A jelenetek feldolgo-
zasahoz képfeldolgozasi eljarasokat alkalmaztam, figyelembe véve azt, hogy
a kornyezet mintdzata elézetesen ismert. Algoritmusom miikdodésének he-
lyességét kisérletekkel ellenériztem és a kapott eredményeket 6sszehasonli-
tottam a kalibralt odometrids eljaras pontossagaval.
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