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Bevezetés

Doktori disszertaciém 6 célja a mobil robotokkal végrehajthaté feladatok
vizsgalata és 11j megoldasok kidolgozasa volt. Kutatdsaim soran elsésorban
mobil robot swarm-okkal foglalkoztam, ahol a feladatok végrehajtiasahoz
egyetlen robot helyett tobb robotot is felhasznalunk. A swarm-ban talal-
haté robotok egymassal egyiittmiikédve, autoném moédon miikddnek, ahol
minden egyed ugyanazokkal az érzékelokkel és beavatkozdkkal rendelkezik,
és azonos agensprogramot futtatnak. A feladatot végrehajté robotok sze-
rény szamitasi képeségekkel rendelkeznek, a cél elérése érdekében csak a
feltétlentil sziikséges érzékelokkel és beavatkozokkal vannak felszerelve, igy
a kialakitasuk miatt olcsok és konnyen pétolhatéak. Amennyiben egy vagy
t0bb egyed id6kozben iizemképtelenné valik, a feladat végrehajtasa nem ke-
ril veszélybe, hiszen a tobbi robot nélkiiliik is képes elérni a kitlizott célt.
Tobbagenses kornyezetben sziikségessé valik a tarsak biztonsagos felisme-
rése és azonositasa. Erre a problémara dolgoztam ki egy olyan vizuélis érzé-
kelésen alapuld eljarast, melynek segitségével a robotok fel tudjak ismerni a
swarm-ban taldlhaté tarsrobotokat. Megoldasom tovabba felhasznalhat6 a
megfigyel6tol vald tavolsag becslésére is, ami szintén egy fontos kritériuma
a swarm algoritmusok végrehajtasanak. Az eredeti eljaras kisebb mddo-
sitasaval lehetOség nyilik a tarsak azonositasara is, igy azon feliil, hogy a
az egyes robotokat képes identifikalni.

Mobil robot swam-okkal szamos feladatot végrehajthatunk, ezek koziil a
szakirodalom harom alapvetd tevékenységet hataroz meg: egy pontba gyii-
lekezés, csoportosulas, és mintazat kialakitas. Ezen feladatok koziil kuta-



tasaim soran a gyitilekezés feladatat vizsgaltam meg tlizetesebben, melynek
definiciéja a kovetkezéképpen hangzik: a swarm-ban talalhaté robotoknak
véges id6 alatt egy pontban kell talalkozniuk. Természetesen ezt a felté-
telt csak akkor lehet teljesiteni, ha a robotokat pontszeriinek tekintjik. A
gyllekezés sikerességét alapvetOen az befolydsolja, hogy a robotok milyen
képességekkel rendelkeznek. Amennyiben az egyedek fel vannak szerelve
globalis érzékeld rendszerrel és mindenki tud kommunikalni kdzvetlen vagy
kozvetett médon a tarsaival, a gylilekezés egy trivialis feladattd valik, mivel
az egyedek megbeszélnek egy poziciét, ahol talalkozniuk kell és a feladat ez-
zel meg is oldédott. Ezért fontos azon minimélis képességek meghatarozasa,
melynek esetében a gylilekezés probléméaja még megoldhatd, de nem lesz
trividlis. Ez esetben olcsébb kialakitasi robotok segitségével is el tudjuk
érni ugyanazt az eredményt. Mindamellett fontosnak tartom megemliteni,
hogy a swarm miikddése lehet szinkron és aszinkron. Szinkron miikédés
alatt azt érjtiik, hogy minden aktivacios ciklus egyszerre kezdddik el min-
den egyes robotnal. Aszinkrén miikodés esetében minden robot életciklusa
attol fiiggben révidebb vagy hosszabb, hogy mennyi id6 alatt képes elérni
az aktudlis részcéljat. A swarm-ban taldlhat6 robotokat tekinthetjiik mind
pontszeriieknek, mind kiterjedéssel rendelkezéeknek. A kiterjedéses robot-
reprezentacié esetében mar lehetségessé valik a gyiilekezés valds, fizikai ro-
botokra valé adaptacidja is. Ebben az esetben a robotok nem foglalhatjak
el ugyanazt a poziciét, mint a pontszeri robotokndal, valamint figyelembe
kell venni azt is, hogy az algoritmus végrehajtisa soran titkdzések is tortén-
hetnek. Természetesen igy az eredeti gyiilekezési definici6 is megvaltozik,
a gyulekezés akkor fejezodik be, ha kialakul az tgynevezett kontakt graf.
A kontakt grafban a robotok olyan kozel helyezkednek el egyméshoz, hogy
egymaést érintik vagy egy meghatarozott méretii biztonsagi sugaron belil
helyezkednek el.

Gyiilekezéssel kapcsolatos kutatasaim soran megvizsgaltam a szakiroda-
lomban taldlhaté megoldasokat és kidolgoztam egy sajat szinkrén miikodésti
eljarast. Ezzel egy id6ben szimulacid segitségével Osszehasonlitottam egy,
mar létezd algoritmussal sajat megoldasomat, majd meghataroztam azokat
a minimalis képességeket, melyekkel még lehetséges a gyiilekezés megvald-
sitdasa. A szimulaciék sordn kiterjedéssel rendelkezé robotokat hasznéltam,



melyek limitalt latétavolsdggal rendelkeznek. A valds robotreprezentacid
miatt tgyelni kellett az litkozések kezelésére is, igy egy titkozéselkeriil6 al-
goritmus is kidolgozasra keriilt. A szimuldcidk soran elsésorban a gyiileke-
zés végrehajtasdhoz (kontakt graf 1étrejottéhez) szitkséges idot és a 1étrejott
alakzat tomorségét mértem és hasonlitottam Ossze. Egy masik publikaciém-
ban egy ismert szinkrén miikddési elvii gyiilekezési algoritmust vizsgaltam
aszinkrén végrehajtas soran. Célom az volt, hogy aszinkrén gyitilekezés
sikerességének valészinliségét mérjem kiilonbo6zo szamitasi teljesitmények
mellett.

Automén mobil robotok egyik legnagyobb kihiviasokkal rendelkezé te-
vékenysége a navigicié. Ezt az alapvetd tevékenységet minden mobil robo-
tokkal végrehajtott feladatnal hasznaljuk. A navigacié pontossagat szamos
tényez6 akaddlyozza, amitdl a feladat nem trivialis. A nehézséget tulajdon-
képpen az érzékelokbol és a beavatkozokbdl szarmazé hiba adja, mivel egy
rovidebb trajektéria megtétele utan is rengeteg hiba halmozodik fel, igy a
robot nem abba a pozicidba keriil, ahova azt 6 elézetesen feltételezi. Az
érzékelokbol adédo hibat két csoportba sorolhatjuk: szisztematikus és nem
szisztematikus hibakrol beszélhetiink. Elobbi minimadlisra csokkentheto a
pontos navigaciét érhetiink el. Hatranya azonban, hogy robotonként, azon
belill is érzékelonkként kell végrehajtani a kalibraciot, ami példaul egy fi-
zikai robotokkal végrehajtott swarm kisérlet esetében hosszi el6készitést
jelent. Kutatdasaim soran egy sajat kamera érzékeldt és jellemz6 kornyezeti
objektumokat hasznalo eljarast dolgoztam ki és vizsgaltam annak pontossa-
gat. Algoritmusom miikodésének helyességéhez szamos kisérletet végeztem
és az eredményeket 0sszehasonlitottam egy jol bekalibralt odometrids érzé-
kelés hibajaval.



Az értekezés 1j tudomanyos
eredményei

1. TArsak felismerése és azonositasa mobil robot
swarm-okban

1.1. Tarsfelismerés

Tézis 1: Sikerilt egy olyan tdrsfelismeré megolddst kidolgozni mobil ro-
bot swarm-okhoz, mely a robotokra elhelyezett vizudlis érzékeld rendszer és
eqy specidlis jelold mintdzat alapjdn meq tudja kilonboztetni a swarm-ban
taldlhato egyedeket a kornyezet tovdbbi objektumaitol.

Az altalam kifejlesztett tarsfelismer6 eljaras képfeldolgozason alapuld
modszer, ezért feltételezem, hogy a swarm-ban talalhaté robotok fel van-
nak szerelve képalkot6 rendszerrel. Kamera altal rogzitett sziirkedrnyalatos
(intenzitds) kép alapjan kell az egyedeknek eldénteni, hogy a kozvetlen kor-
nyezetiikben hol helyezkednek el a tarsak, valamint a kornyezet tovabbi
objektumai. Az eljaras alapja, hogy a swarm egyedeit egy ismétl6dé min-
tazattal jeloljiik meg. Ennek az ismétl6dé mintazatnak jol kell 1atszédni az
algoritmus bemeneteként hasznalt rogzitett sziirkearnyalatos képen, ezért a
mintizat fekete és fehér szinek ismétlédésébol all. Tovabbi fontos kritérium
volt, hogy a robotok kiilsé6 munkaallomés nélkiil, 6nalléan képesek legyenek
a rogzitett képeket feldolgozni. Tehat az eljarast tgy kellett megalkotni,



hogy az egyedek gyenge szamitdsi képessége ne jelentsen problémat, és ez-
altal autoném viselkedést érjiink el.

A kamera altal rogzitett sziirkedrnyalatos jelenetet oszloponként min-
tavételezziik, mivel feltételezziik, hogy a robot swarm tagjai sik terepen
dolgoznak. Igy a minta esetleges elforgatottjaival nem kell foglalkozni, ke-
vesebb szamitast kell végrehajtani. A mintavételezés utdn a kivalasztott
oszlopon végrehajtjuk az egydimenzios gyors Fourier-transzformaciét és a
tovabbiakban a frekvenciatérben keressiik a mintazat meglétét. Mivel a
tarsfelismeréhez hasznalt ismétl6dé mintazat egy frekvenciat kédol, a frek-
venciatérben egy jol érzékelhet6 lokalis széls6érték jelenik meg, ha az adott
oszlop része a mintanak. Kisérletek segitségével megéllapitottam, hogy a
tarsfelismeréshez hasznélt mintazat kiillonb6z6 tavolsagokban mekkora frek-
venciat generdl, és egyuttal meghatiaroztam azt a maximdlis tavolsagot,
ahol még biztonsdgosan hasznalhaté a tarsfelismerés VGA felbontas mel-
lett. Végiil a frekvenciatartomanyban egy kiiszobfiiggvénnyel dontéttem el,
hogy az adott oszlop a mintizat része vagy sem.

Mintavételezett oszlop feldolgozdsa utdn a teljes mintazat vagy akar
mintazatok meghatarozasa a cél a rogzitett digitalis képen (attoél fiiggben,
hogy hany robot taldlhaté a kamera latoszogében). Az egyes jelenetek fel-
dolgozasanak eredményei nem befolyasoljak a jovobeni képek feldolgozasat,
tehdt a robot semmilyen informaciét nem hasznal a tarsak kereséséhez az
aktudlis jeleneten kiviil. A teljes kép feldolgozasa helyett kihasznaltam a
mintizat fizikai méreteit és egy mintavételezési konstans segitségével valasz-
tottam ki a vizsgalandé oszlopokat. Amennyiben nincsen képen egyetlen
tarsrobot sem, ebben az esetben nem kell az egész jelenetet oszloponként
feldolgozni és az algoritmus futdsi ideje is kevesebb lesz. Ha talalunk egy a
mintizathoz tartozé oszlopot, akkor annak bal-, illetve jobbszomszédsagat
elemezve megkapjuk a teljes mintazatot. A kidolgozott médszer mitkodését
Surveyor SRV-1 robotok segitségével ellendriztem. Elsoé valtozatban a ro-
botok kiils6 szamitégéppel kommunikalva dolgoztak fel a képeket, tehat a
robotok csak a képeket rogzitették, majd tovabbitottak egy kiilsé feldolgozd
egységnek, ahol egy MATLAB program feldolgozta a rogzitett képeket. A
feldolgozast kovetéen a robotok visszakaptdk a kiils6é szamitogéptol a tar-



sak relativ pozicidjat. Kés6bbiekben magara a robotra is implementaltam
az algoritmust, igy teljesen autoném viselkedést kaptam.

1.2. Tarsak azonositasa

Tézis 2: Tdrsak azonositdasa lehetséges a tdrsfelismerd algoritmus és a fel-
haszndlt mintdzat tovabbfejlesztésével. Tovdbbd az azonositds megolddst ad
a robotok megfigyeldtol vett félig takardsdra is.

A robotok azonositasahoz moédositani kell a meglévé ismétl6dd mintéza-
tot, ami végsé soron egy vonalkédnak fog megfelelni. Az eredeti mintazat-
ban egy vagy tobb hibat ejtiink, amivel a tarsfelismer6 algoritmus tovabbra
is biztonsdgosan miikodik, egytttal az azonositas is lehetségessé valik. Min-
sitot eldallitani, amennyi a swarm Osszes robotjanak sziikséges.

Frekvenciatartomany helyett az azonositast képtartomanyban végeztem
a képen talalhato textura primitivek felhasznalasaval. A mintazat tulaj-
donsagainak felhasznédlasaval lehetéségem nyilt egy megbizhatéan miikodo
azonosité eljarast kialakitani. Ebben az esetben sem kellett a mintézat
elforgatottjaival foglalkozni, mivel feltételeztem, hogy a robotok egyenes
padlés kornyezetben dolgoznak. A tarsfelismerés dltal kivalasztott oszlopo-
kat az azonositas soran egyesével dolgoztam fel. Els6 1épésként él-kiemelést
végeztem Sobel él-detektaldval, él-lokalizaciot pedig kiiszobolés segitségé-
vel. Mivel a mintdzatot alkoté elemek fehér és fekete szintiek (tovabbé
tettem), ezért elegendd volt egyetlen fix kiiszobérték hasznédlata minden
él-lokalizaciénal. Kiiszobolés utan kiszamoltam az egyes szegmensek széles-
ség tulajdonsagat is. A felhasznalt ismétl6dé mintazat, alapvet&en csicsok,
volgyek és textura primitivek ismétlédésébdl all, ahol a teljes mintazatot
fix szamu szegmens alkotja. Az algoritmus elészor az Osszes lehetséges, a
felhasznalt mintazattol fliged ismétlédést tartalmazo részt hatarozza meg
a kiiszobolt eredményeken, majd a szélesség tulajdonsagok alapjan dolgo-
zik tovabb. Minden lehetséges esetre kiszamolja a szélesség tulajdonsagok
alapjan a szélességek variancidjat. Ahol a legkisebb lesz a variancia (az



élek egymastdl kozel egyenld téavolsagra helyezkednek el), ott hatarozzuk
meg a mintdzat pontos helyét. A mintdzat oszlopon beliili elhelyezkedése
utdan mar lehetové valik a textira primitiv alapt azonositisa, igy minden
tarsfelismerés soran kivalasztott oszlop feldolgozasa utan megkapjuk, hogy
a képen milyen azonosit4jua robotok talalhatoak.

Amennyiben az 0sszes tarsfelismerés alapjan megjel6lt oszlopot feldol-
goztuk, megoldast kapunk a félig takaras problémajara is. Mivel a robotok
egymads el6tt, illetve mogott helyezkedhetnek el a megfigyel szempontjabol,
a rajtuk elhelyezett mintazatokat a tarsfelismero eljaras egynek tekintheti.
Oszloponként végighaladva az érzékelt mintazaton minden oszlophoz ren-
deliink egy-egy robot azonositot, amelybdl egyértelmiien eldonthetd, hogy
a mintazat egy vagy tobb robothoz tartozik-e.

1.3. Megfigyel6tol valé tavolsag becslése

Tézis 3: Megfigyeldtol valo tdvolsdg megbecsiilhetd a mintdzat dltal generdlt
frekvencidabal.

A Fourier-analizis egyik nagy el6nye, hogy a mintazat &ltal generalt
frekvencia alapjan megbecsiilheté a tarsak és a megfigyel6 robot kdzotti
tavolsag, mindez egyetlen rogzitett jelenet alapjan. Ennek oka, hogy ha
a mintdzatot a megfigyel6hoz kozel helyezziik el, akkor a frekvenciatarto-
manyban 1étrejott lokalis maximum az alacsonyfrekvencias régioban kelet-
kezik, viszont ha tavol helyezziik el, magasabb frekvenciat general. A mod-
szer alkalmazdasa kiillonosebb plusz szamitast nem igényel, hiszen a detektalt
frekvencia mar a tarsfelismerés utan rendelkezésre all. Pontosabb eredmény
érdekében a teljes, felismert mintazat altal generalt frekvencidk atlagaval
érdemes szamolni, igy csokkenthetd az érzékelésbol szarmazo hiba. Az el-
végzett mérések és kisérletek alapjan arra a megallitasra jutottam, hogy a
frekvenciabdl becsiilt tavolsagmérés +£10 cm-es pontossiggal miikodik, 50
cm-t6l 300 cm-ig bezardlag.



1.4. Megjelent publikaciék

A fejezetben bemutatott eredményekhez kapcsoléddéan tobb publikdciém
jelent meg folyoirat- és konferenciacikkek formajaban (6sszesen 6 darab).
Ezekbdl 2 angol nyelvii folyéiratcikkben ([1], [2]), 3 konferencia kiadvany-
ban megjelent angol nyelvii cikkben ([3], [4], [5]) és egy absztraktban ([6])
kozoltem az elért kutatdsi eredményeimet. [5] cikkemre mar van egy fligget-
len hivatkozasom, kettd pedig ([4], [5]) megtaldlhat6 a Scopus adatbazisban.

2. GQGyiilekezési algoritmusok globalis informaciok
nélkiil

2.1. Sajat szinkron miikodésu gyiilekezési algoritmus

Tézis 4: Kidolgoztam eqy olyan szinkrén mikddési gyiilekezési algoritmust,
amely sikeresen megoldja a gyiilekezés problémdjdt véges idd alatt, kiterje-
déssel rendelkezé mobil robot swarm-ok esetén.

Sajat gyiilekezési algoritmusom szinkrén miikodést feltételez, ahol a ro-
botok kiterjedéssel rendelkeznek és nem atlatszéak. Tovabba a gyakorlati
megvaldsithatésag szempontjabdl a robotoknak limitalt a latotavolsaga és
nincsenek globdalis navigaciés rendszerrel felszerelve, emellett nem rendel-
keznek memoériaval és az egyes egyedek nem azonosithatbéak. Célom az volt,
hogy a felsorolt minimalis tudassal is végrehajthaté gyiilekezési algoritmust
készitsek.

Az algoritmus inditdsakor feltételezem, hogy a lathatdsagi graf 6ssze-
flige6, amely alapfeltétele a limitalt latotavolsagt mobil robotok sikeres
gylulekezésének. A gyiilekezés végrehajtasa kozben a lathatosagi grafnak
végig Osszefliggének kell lennie, ellenkezd esetben tobb csomépont jon létre,
a gyiilekezés pedig sikertelen lesz. Jelentés probléma a kiterjedéssel rendel-
kez6 robotok esetében, hogy a robotok takarhatjak és blokkolhatjak egy-
mést mozgds kozben. A kifejlesztett algoritmus alapotlete, hogy a robotok
a lathaté legtavolabbi robot felé mozdulnak, amely egy eddig nem alkal-
magzott eljaras, hasznalatdval pedig részben megoldast kapunk a blokkoléds



problémajara is. A megvalositas érdekében kettéosztottuk a robotok hal-
mazat, ahol megkiilonboztetiink periméter és belsé robotokat. Periméter
robotnak nevezziink minden olyan egyedet, mely legfeljebb 120°-0s szog-
ben 14t szomszédos robotokat (tehét a swarm kiils§ hataran helyezkedik
el), a tobbi robotot pedig belsé robotnak tekintjiikk. A robotok halmazat
minden egyes végrehajtasi ciklusban fel kell bontani az el6bb emlitett két
részhalmazra.

Gyiilekezési algoritmusom célja a kdvetkezé: a periméter robotokat sze-
retnénk a lehetd leggyorsabban a bels6 robotok felé mozditani. Onmagaban
az algoritmus miikddése azt eredményezné, hogy a lathatosagi graf felbom-
lik, és kiilonb6z6 csomépontok alakulnak ki. Azonban a belsd robotok
mozgasanak lassitasaval és a célvektort korlatozd algoritmus segitségével
[7] ez a probléma kikiiszobolhetd.

A kiterjedéssel rendelkezd robot reprezentécié hatranya, hogy a robotok
akadalyozhatjak egymast mozgas kozben, igy a robotok tigynevezett holt-
pont helyzetbe keriilnek. Ennek feloldasa egy egyszerti mdédszerrel megva-
l6sithaté: a blokkolt robot eredeti célvektorat tigy kell médositanunk, hogy
érinté irdnyba torténjék az 1j elmozdulds, igy a robot kozelebb keril az
eredeti célhoz és a blokkold robottdl is megfelel§ tavolsagra tavolodik el.
A moédszert csak akkor alkalmazzuk, ha egy blokkolé robotunk van, tobb
blokkol6 esetében nem, mivel lehetséges, hogy az aktudlis robot mar elérte

Algoritmusom helyes miikodésének tesztelése érdekében MATLAB szi-
muldciét haszndltam. Sajit megoldiasomat Gsszehasonlitottam egy, az iro-
dalomban megtaldlhat6, hasonlé feltételek mellett mitkodo eljarassal ([7]),
illetve annak egy modositott valtozataval. Vizsgaltam a végrehajtashoz
sziikséges id6t, valamint a létrejott alakzat tomorségét. Az eredményekbél
egyértelmiien latszott, hogy a gylilekezéshez sziikséges idé mind a hirom
esetben nagyon hasonlé volt, viszont a létrejott alakzat sokkal kisebb at-
méréji lett sajat megolddsom esetében. Tehat az 14j algoritmus tomorebb
alakzatba gyijtotte Ossze a swarm-ban talalhaté robotokat.



2.2. Szinkrén gyiilekezési algoritmusok alkalmazasa aszink-
ron esetben

Tézis 5. Ando, Suzuki és Yamashita szinkron mikddési és pontszeri ro-
botreprezentdcioju gyiilekezési algoritmusa teljesiti a gyiilekezést aszinkron
mikodés €s kiterjedéses robotreprezentdcio esetén is, amennyiben a tdrsak
érzékeléséhez és a kovetkezd pozicio szamoldsdihoz sziikséges idé konvergdl
a nulldhoz.

Aszinkrén algoritmus végrehajtasnal alapvetéen megvaltoznak a mii-
kodési feltételek nagyszamu autoném robot esetén, szemben a szinkrénnal,
ahol az életciklus feladatok (Look — Calculate — Move) aktivalasai egyszerre
torténnek meg az Osszes robotnal. A probléma alapvetOen az érzékelés és
az ahhoz sziikséges id0O, valamint a szamitasi teljesitménybol adodik. Ezért
feltételeztem, ha a Look és a Calculate miiveletek végrehajtasahoz sziiksé-
ges idok kozelitenek a 0-hoz, akkor a megszakadasok atlagos gyakorisaga is
csOkkenni fog. Célom tehat az volt, hogy szimulacios kisérletekkel megha-
tarozzam a megszakadas valészintiségét meghatarozott méretli swarm mel-
lett. Ebben az esetben is minimalis robot tulajdonsigokat és kiterjedéses
robotokat feltételeztem végig a kisérletek alatt.

A szimuldcidk sordn a tarsak érzékelésére a korabban bemutatott, sajat
tarsfelismero és tavolsag becsld eljarasomat hasznaltam. Ezzel a modszer-
egyetlen vizualis érzékel segitségével. Az volt a feltételezésem, hogy a robo-
tok omnidirekciondlis képet képesek rogziteni, és minden robot rendelkezik
a tarsfelismeréshez sziikséges mintdzattal. A szimuldcié miikodtetéséhez
elOszor meg kellett allapitanom a Look fazisban sziikséges feldolgozési idé-
ket, amihez a Surveyor SRV-1 robotra implementalt tarsfelismerd eljarassal
végeztem kisérleteket. A lathatdsdgi sugar mértékét is az elébb emlitett el-
jaréds adta, valamint minden mas paramétert is ettdl a robottipustdl vettem
at (robot sugara, maximélis utazési sebesség).

A szimuldcidk megkezdése el6tt a kezd6pozicidkat kellett létrehozni,
ahol a lathatésagi grafnak Osszefiiggének kellett lenni. Négyzet alaki kor-
nyezetben generdltam egyenletes eloszlassal a robot pozicidkat, egy elore
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meghatérozott robotstirtiséggel (1/9 robot/m?). Ezt a sfiriséget felhasz-
nalva a kapott atlagos robot-robot tavolsagok kozel lesznek a lathatdsagi
sugar (V') mértékéhez. A generdlds utan kivilasztottam a legnagyobb Gssze-
flige6 grafot, amely a bemenete lesz a felhasznalt gytlekezési algoritmusnak.
Az eljaras egyenes kovetkezménye, hogy nem lehet elére megmondani pon-
tosan a swarm tagjainak a szdmat (N). Erre a probléméra egy lehetséges
megoldasunk van, ha kiilonb6z6 intervallumokat hatdrozunk meg konkrét
robotszamok helyett. Ezek a kovetkezéek lettek: [5..9], [10..14], [15..19],
[20..24], [25..29], [30..34], [35..39], [40..44], [45..49]. Minden esetben ugyan-
azt a stirtiséget hasznaltam, intervallumonként pedig 100 lathatésagi grafot
generaltam, igy Osszesen 900 kezdGpozicidval dolgoztam.

Szimuléacidk sordn Ando [7] szinkrén gytilekezési algoritmusat hasznal-
tam aszinkron feltételek mellett, [8] publikdci6ban is erre az algoritmusra
bizonyitottak be egy specialis esetet, amikor a lathatésigi graf megsza-
kad. Osszesen 3600 kisérletet végeztem MATLAB szimulaciok segitségével,
négy kiillonboz6 szamitasi teljesitménnyel, a korabban generalt 900 kezdé-
allapotbdl kiindulva. Célom az volt, hogy megvizsgaljam hogyan alakul
a megszakadasi valészinliség kiillonbozo szamitasi teljesitmények és robot
szamok mellett aszinkrén miikodésti swarm esetén.

T1-el jeloltem a Surveyor SRV-1 robot szamitasi képességét, tehat azt
az id6t, amely alatt a robot érzékeli a kornyezetét és meghatarozza a tarsak
helyzetét a korabban részletezett képfeldolgozési eljaras segitségével. To-
vabbi harom nagyobb szamitasi 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 elozete-
sen azt vartam, hogy a megszakadasok gyakorisiga csOkkenni fog, illetve
egy megfeleléen nagy szamitasi teljesitmény esetén kozeliteni fog a 0-hoz.
Fontos, hogy minden egyes szimulacié esetében a robot maximaélis utazési
sebességét haszndltam, viszont ugyanezeket az eredmények kaptam volna
5-szor, 10-szer és 20-szor lassabb robotmozgésok esetén is.

Osszesen két lealldsi feltételt hatdroztam meg. Az elsé természetesen
az, amikor a swarm sikeresen Osszegyllt, tehat a kontakt graf létrejott.
Miésodik leallasi feltételnek pedig a lathatosigi graf megszakadasat adtam
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meg. Minden egyes robot e két feltétel bekovetkezéséig folytatja a Look —
Calculate — Move ciklus végrehajtasat.

Az eredményekbdl arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy kiterjedéssel
rendelkez6 robotok aszinkrén gyiilekezése lehetséges, ha a ciklusokhoz sziik-
séges végrehajtdsi id6t csokkenteni tudjuk (Look és Calculate miiveletek
szamitasi ideje kozelit a 0-hoz) és a megfelel6 utazasi sebességet hasznéljuk.
Ugyanilyen beallitasokkal és azonos kiindulasi poziciébdl pontszerii robotok
esetében a swarm nagysagrendekkel t6bbszor szétszakad, mely arra enged
kovetkeztetni, hogy a kiterjedéses robotoknal az iitkozés soran tapasztal-
haté ciklus szinkrénizaci6 (az tkoz6 robotok ciklusai Gjraindulnak) miatt
a robotok nem tudjak elhagyni egymas kozvetlen kornyezetét. Természete-
sen ebben nagy szerep jut a SEC alapt algoritmusnak [7] is, ami a lathato
szomszédokra huizott legkisebb kor kézéppontja felé mozditja a robotot.

2.3. Megjelent publikaciok

Gyiilekezési algoritmusok vizsgalataval kapcsolatban 3 konyvfejezetem (][9],
[10], [11]) jelent meg, melyek megtaldlhatéak a Scopus adatbézisban. To-
vabba ebbdl ketté DOI azonositéval rendelkezik és megtalalhaté a DBLP
adatbézisdban is. [9] cikkemre jelenleg 5, [11]-re pedig 3 fiiggetlen hivatko-
zdsom van. Ezenfeliil egy magyar nyelvii folydiratban ([12]) és egy konfe-
renciacikkben ([13]) foglaltam 6ssze az elért eredményeimet.

3. Beltéri navigacié tamogatasa képi informaciok
alapjan
Tézis 6: Sikerilt kifejleszteni eqy vizudlis érzékelon alapulo, mobil robot

beltéri navigaciot segito eljardst, amelynek pontossdga megkozeliti egqy jol
bekalibralt odometrids eljdrds pontossdgdt.

Az altalam kidolgozott eljarasban a kérnyezetben elhelyezett jellemz6
objektumok alapjan szamoljuk a robot relativ pozicidjat. A célom az volt,
hogy olyan megoldassal szolgaljak, amely egy jél bekalibrilt odometrids el-
jarashoz hasonl6 pontossaggal miikodik, viszont anndal altalanosabban fel-
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hasznalhato legyen. Ez alatt az értem, hogy az odometrias eljarasnal t6bb
robot egyideji hasznalata esetén a robotokat egyesével be kell kalibralni,
ezzel ellentétben sajat megolddsomban a kornyezetre kell csak egyszer el-
végezni a kalibriciét és azonos bedllitasok mellett akar kiilonbo6z6 tipusi
robotokkal is hasznalhatjuk.

A robot lokalizaciéjahoz és a teriilet feltérképezéséhez kizardlag a ka-
merabdl vett informacidkat kivanjuk hasznalni, tehat robotunk a vizualis
érzékel6 rendszerét fogja hasznalni a helymeghatarozashoz. Feltételezziik,
hogy a robot olyan beltéri kornyezetben dolgozik, amely sik feliilettel ren-
delkezik, és a felillet egy meghatarozott mintazattal van boritva. Ez a
mintdzat a kérnyezetben tevékenykedd robot szdmara el6zetesen ismert. A
robotra szerelt kamera fix poziciéban rogzit képeket a kornyezetrdl, ahol a
kamerat Ggy helyezziik el, hogy a mintdzat jol belathaté legyen. A kamera
segitségével a robot folyamatosan figyeli a kornyezetét, a rogzitett képe-
ken pedig képszegmentacioval emeli ki a keresett objektumokhoz tartozé
pixeleket. Mivel el0zetesen mar ismerjiikk a keresett mintazat tulajdonsa-
gait igy a pixelekbdl geometriai informécidkat tudunk kinyerni. A jellemzé
objektumok tovabbi jeleneteken valdé azonositasabdl és kévetésébdl tudunk
a késébbiekben informéciét kapni a robot elmozduldsardl, pozicidjarol, to-
vabba a mintdzat alapjan a robot fel tudja térképezni kornyezetét is.

A jelenet el6feldolgozasat sziirkearnyalatos képpé alakitassal kezdem,
majd adaptiv kiiszoboléssel elvalasztom a hasznosnak itélt pixeleket a hat-
tér pixeleitol. Tehat feltételeztem, hogy a kép elGtér és hattér objektumai
intenzitds alapon egymadstdl elvalaszthatdéak. Adaptiv kiszobdlésre azért
volt szitkség, mert a megvilagitasi viszonyok és a robot altal vetett eset-
leges arnyék miatt egyetlen globalis értékkel nem lehetett a kiiszobolést
biztonsdgosan végrehajtani. A kiisz6bolés utan tapasztalhaté volt a biné-
ris képen némi so- és borsszerli zaj, aminek csokkentésére medidn szilirot
hasznaltam. Kovetkezo6 1épésként az elére kiszamolt perspektivikus transz-
forméciéval a torzitatlan feliilnézeti képet allitom eld, igy a késGbbiekben
mar a parhuzamossagot és a merélegességet is figyelembe tudom venni a tel-
jes mintazat felismeréséhez. Az el6feldolgozott képen lathatd egyeneseket
alkot6 pixelekb6l Hough-transzformaciéval allapitom meg az egyeneseket
leir6 geometriai informacidkat, melyeket polar koordinataban tarolok. A
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Hough-transzformécié alkalmazasa soran a bedllitott alacsony kiiszob mi-
att sok egyenes jeloltet kaptam, ami nagyban befolydsolta a tovabbi elja-
rasok mitkodését. Igy szitkségessé valt az egyenes jeloltek klaszterezése és
az egyes klaszterekben taldlhato, a pixelekre legjobban illeszked6 egyenesek
kivalasztésa.

A teljes mintazat felismerése az el6bbiekben megallapitott egyenes pri-
mitivek alapjan tortént. Els6 1épésként parhuzamos parokat kerestem,
majd megvizsgdltam minden parhuzamos par egymaéssal valé merdleges-
ségét. Itt figyelembe kellett venni a kérnyezetet borité mintdzat tulajdon-
sagait is, illetve hogy az egymasra mer6leges parok ne legyenek sem tul
kozel, sem tdl tavol egymastdl. Ezzel a mddszerrel kisziirhetéek a hibés
érzékelések is, mivel csak a mintazatot alkoté objektumokat kapjuk meg az
eljaras végén.

Jellemz6 objektumok kovetéséhez fel kellett cimkézni a mintézat min-
den egyes primitivjét, és a tovabbi jeleneteken meg kellett valésitani azok
ismételt azonositdsat is. Az objektumkovetéshez tévolsdg metrikat hasz-
naltam, ahol figyelembe kellett venni a jelenlegi és a multbéli érzékeléseket.
Sziikséges volt tovabba a hibas érzékelések kezelésére tarolni azt, hogy hany
jeleneten keresztiil nem azonositottuk be az adott objektumot, illetve 6ssze-
sen hany alkalommal volt megtalalhat6 a robot altal rogzitett képeken.

A robot egyik feladata, hogy az dgensprogram végrehajtasa kozben bi-
zonyos idokozonként eltarolja a két érzékelés kozotti elmozdulas vektorat
annak érdekében, hogy felépitse a megtett utat reprezentalé trajektoriat.
Megoldasomban a felcimkézett jellemz6 pontokat csokkené sorrendre ren-
dezziik az alapjan, hogy hanyszor érzékeltiik 0ket a korabbi képeken. Elso
mintavételezésnél minden pontot felhaszndlva szdmoljuk az elmozdulast (a
pontok jelenlegi és el6z6 mintavételezés soran felvett képkoordinataja alap-
jan), kés6ébbiekben pedig csak azokat vesszik figyelembe, melyeket egy el6re
meghatarozott kiisz6bnél tobbszor megtaldltunk mar a korabbi jeleneteken.
Minden mintavételezésnél a szamolt vektorok atlagat taroljuk, igy végiil a
mentett vektorokbdl fog allni a trajektoria, ami a robot altal megtett utat
irja le.

A kifejlesztett algoritmus helyes miikodésének ellenOrzéséhez ismét ki-
sérletekre volt sziikség. Elsodleges célom a javasolt eljards pontossaganak
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ellenérzése volt, illetve annak vizsgalata, hogy a hibak milyen mértékben
adédnak Gssze nagyobb tavolsig megtétele utan, ezéltal mennyire befolya-
soljak a végeredményt. Sajat megolddsom pontossigat a [14], [15], [16]
cikkekben leirt kalibralt odometrids eljarassal hasonlitottam 0Ossze, ahol a
relativ hiba 2.0E-3 volt. A relativ hibat AL/L —el definidljuk, ahol AL
hosszusagu utat [17]. Odometria esetén ez a relativ hiba konstans lesz, te-
hat a megtett tttal egyiitt a pozicié becslésében a bizonytalansag mértéke
noéni fog.

A kisérletek beallitasanal azt feltételeztem, hogy a robot egyenes vonala
egyenletes mozgast végez 20 m hossziisdgi szakaszon. 2 és fél méterenként
rogzitettem melyik kameraframe-nél tart a felvétel, igy a teljes 20 m-es
szakaszon beliill 8 mérfoldkévet hataroztam meg, melyek a késébbiekben
fontos szerepet toltenek be a pontossdg mérésében. Osszesen 15 tesztsza-
kasz keriilt felvételre, melyeket utélag dolgoztam fel az e célra kifejlesztett
feldolgozé programommal. A kisérletek koziil 10 kisérlet szolgdlt az algo-
ritmusom kalibraldsara, a fennmaradé 5 pedig a pontossag ellendrzésére.
A Kkisérletek eredményein az volt lathatd, hogy a relativ hiba kisebb meg-
tett tavolsag esetén nagyobb volt, mint az odometrias eljarasé. Viszont a
megtett Gt névekedésével a relativ hiba csokkent, végiil a kalibralt odomet-
ria pontossagat el0szor megkozelitette, majd a 2.0E-3 relativ hibahatar ala
ment.

3.1. Megjelent publikaciok

Beltéri navigaciot segitd eljardasomat egy angol nyelvii konferenciacikkben
[18] publikaltam.
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Introduction

The main goal of my dissertation is to examine and create new algorithms
for mobile robots. My research mainly focuses on the area of mobile ro-
bot swarms, where the tasks are executed by more mobile robots instead
of one. The robots work together in the swarm and execute their tasks
autonomously, and each unit is equipped with the same kind of sensors
and effectors and runs the same agent program. These robots have limited
computational capacities, and in order to reach their goals they are equip-
ped with the necessary sensors and effectors, and due to these they become
cheaply designed and easily replaceable. In the case of one or more units
break down, the other robots are still able to achieve the goals so the task of
the whole swarm will not be risked. In a multi-agent environment a reliable
recognition of the members is necessary. With regards to this problem I
have developed a method based on visual perception, which enables each
robot to recognise the other members of the robot swarm. On the other
hand my method is also suitable for estimating the distances between the
observers and the recognised robots, which is another criterion of success-
fully executing tasks in the robot swam. If we want to upgrade the original
recognition method of the swarm members, it is also possible to identify
the member robots of the swarm.

Mobile robot swarms are suitable for completing numerous tasks but
the researchers focus on three basic tasks such as: gathering, flocking and
pattern formation. During my research I was closely analysing the gathering
problem, which is defined the following way: the swarm members must meet
in a single point within a finite time. In order to fulfil the constraint of the
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single point gathering the robots are regarded as points. The success of the
gathering is essentially influenced by the capabilities of the robots. If global
navigation is available and the members are able to communicate in direct
or indirect ways, the gathering becomes a trivial task as the robots are able
to agree on the encounter point and thus the gathering problem is solved.
The next step would be to determine the minimal capabilities of the robots
that are still capable to solve the gathering, although the problem remains
it is not trivial. As a consequence of this the gathering will be solvable
with the help of cheaper robot constructions. Nevertheless, the agents in
the swarm could perform their activities synchronously or asynchronously.
Regarding the whole robot swarm in the synchronous case each activity
cycle starts at the same time. On the other hand in the asynchronous case
the required time of executions of the activities could be shorter or longer
in accordance with each robot. The robots could be represented as points
or with their extension (also called "fat robots”). Fat robot representation
allows adapting the gathering for real, existing robots as well. In this case
the robots cannot occupy the same position whereas in the point robot
representation collisions are possible among robots as well. Due to the
fat robot representation the definition of the original gathering must be
adjusted: the gathering is completed when the contact graph occurs. In
the contact graph the robots are situated close to each other, or can even
touch one another, or can be situated in a safety radius of another swarm
member.

During my doctoral research I have studied the available solutions in
the literature and I have developed my own synchronous gathering method.
I have tested my approach with simulations and I have compared it with
the previously existing gathering algorithms. At the same time the minimal
capabilities of the robots are determined, which allows us to complete the
gathering successfully. During the process of the simulation I used the fat
robot representation and robots with limited visibility. Due to the real
robot representation the possibilities of collisions and deadlock situations
had to be taken into consideration, thus the collision and deadlock solving
algorithm was developed. During the simulations the necessary time for the
execution and the compactness of final swarm shape were also investigated.
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In another project, I tested a well-known synchronous gathering algorithm
along with asynchronous setting. My goal was to investigate the gathering
rate of failure while I was using different computational capable robots.
Navigation is the most challenging task for a mobile robot. This basic
operation is part of every kind of robot tasks. The accuracy of navigation
can be influenced by several parameters, and due to this the navigation
becomes a less trivial task. The difficulty originates from the sensors and
effectors since a short trajectory taken by the robot is affected by errors,
thus the robot will be situated not in the same position that it was expec-
ted. Errors from sensors can be classified as systematic and non-systematic
errors. The effect of systematic errors can be decreased by the calibration
of the system so the odometer based navigation becomes fairly accurate.
The main drawback of odometer calibration is that the calibration must be
executed on each robot sensor, which means that preparing a mobile robot
swarm experiment becomes time-consuming. The main goal of my research
is to develop an accurate camera-based navigation method that uses visual
markers in its environment. The proposed method has been tested and
compared to the accuracy of a well-calibrated odometer-based solution.
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New results

1. Recognition and identification of mobile swarm
members

1.1. Swarm member recognition

Thesis 1: I have successfully developed a swarm member recognition met-
hod, which is able to distinguish the robots from other environmental objects
with the help of a visual perception system and a special robot marker.

My robot recognition method is based on image processing, assuming
that each robot is equipped with a visual perception system. The intensity
image, which is captured by the camera is used to define the relative positon
of the swarm members and other environmental objects. The recognition
method is based on a periodic pattern placed on each robot. This pattern
must properly be visible in the captured intensity image so the pattern is in
black and white colour. Another important criterion is the autonomous be-
haviour of the members thus the robots have to process the captured frames
within their own hardware. For this reason my robot recognition algorithm
is prepared to run properly in case of weak computational performances as
well, which would enable the robots to work autonomously.

The captured intensity image is sampled by columns as I assume that
the environment is a flat ground. In this case the rotations of the pattern are
not taken into consideration and less calculation will be executed. After the
sampling, the chosen column is processed by the fast Fourier transform and

20



the existence of the robot pattern is inspected within the frequency domain.
Since the periodic pattern encodes a frequency, a peak (local maxima)
appears in the frequency domain if the sampled column goes through the
pattern. In order to test my recognition method I have performed several
experiments to reveal the connections between the detected frequencies
and the distances. Moreover, these experiments have been suitable for
determining the maximum distance, in which my recognition method works
reliably with VGA camera resolution. Eventually a threshold function is
used to separate columns from the parts of the pattern and other parts.

After the sampled column is analysed, the whole pattern or patterns
(it depends on the number of visible robots) must be processed in the
captured image. Note that the previous images do not influence the current
or future detections, thus there is no available a priori information for the
current image processing. In order to process the whole image properly, the
physical dimensions of the pattern are employed, and a sampling constant
is introduced to pick a column from the image. If the image does not
contain any visible robots, the whole frame does not sample by columns so
the sampling constant allows decreasing the algorithm execution time. If
a column of the pattern is found, the neighbouring columns are analysed
in order to get the whole pattern. I tested my method with the help of
Surveyor SRV-1 robots. In the first version of my algorithm the robots
communicated with an external PC, which processed the captured images
with help of a MATLAB program. After processing the PC sent the relative
positions of the surrounding robots back to the client robot. In the final
version the robots ran the whole processing method in their agent program
so they worked autonomously.
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1.2. Identifying swarm members

Thesis 2: The identification is possible with the use of an upgraded periodic
pattern and the swarm recognition method. Moreover, the identification
provides a solution to the robot partially covered by each other from the
angle view of the observer.

In order to identify the periodic pattern we must upgrade it to a barcode-
like pattern. One or more defected part can be placed into the original pat-
tern and the identification will be possible and the recognition algorithm
will work. The combination of the defected parts provides all the robots in
the swarm with the necessary unique identifiers.

Instead of using the frequency domain again, with the help of texture
primitives the spatial domain is applied to identify the barcode pattern.
The properties of the new pattern enable us to create a robust identifica-
tion method. In this case, due to the flat ground environment the rotations
of the barcode pattern can be discarded as well. Only the previously selec-
ted columns are processed by the identification algorithm. The first step is
to enhance the edges by the Sobel detector and localise them with threshol-
ding. Since the pattern contains black and white parts (assuming that the
lighting conditions are the same in the whole environment) it is possible
to use only one threshold value to solve the edge localisation. The width
and height properties of each segment are calculated after the thresholding.
The applied pattern is simplified into repetition of peaks, valleys and tex-
ture primitives, and the entire pattern has a fix number of segments. The
proposed algorithm determines all possible places of the pattern and it uses
the width properties for further work. The variance of pattern candidates
is calculated based on the width property. The place of the pattern is
where the variance is the minimum, which means the edges are located the
same distance from each other. After the vertical location of the pattern
is determined, it is possible to identify the pattern by the texture primiti-
ves. Fventually, all processed columns provide the identified robots in the
captured image.
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As long as the columns are selected by the recognition method and are
processed with the identification algorithm, the partially covering problem
is solved as well. Since the robots are situated behind or in front of each
other from view angle of the observer, the original robot recognition method
considers two robots as one when they partially cover each other. After
identification, it becomes clear which column belongs to which robot.

1.3. Estimating robot-robot distances

Thesis 3: The observer robot is able to estimate robot-robot distances from
the detected frequency.

One of the most important benefits of Fourier analysis is that the ob-
server robot is able to estimate the relative distance between the observer
and the recognised robots using a camera frame. Due to this, if we place
the pattern close to the observer, it generates a frequency in the lower fre-
quency region, however if the pattern is far from the observer, the peak
appears in the higher frequency region. This method does not need any
notable additional calculation since the detected frequencies are available
after the swarm member recognition. The average of detected frequen-
cies can be used in order to get a more accurate result which allows for
decreasing the errors. According to the accomplished measurements, the
frequency-based distance estimation is able to estimate the distance with
410 cm uncertainty from 50 cm to 300 cm.

1.4. Publications

In connection with the introduced results of this chapter several publica-
tions have been appeared in journals and conference proceedings (6 pieces).
I have published 2 journal articles ([1] [2]) and I have 3 conference papers
([3] [4] [5]) and an abstract ([6]) written in English. For my [5] article I
already have an independent reference.
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2. Gathering algorithms without global informa-
tion

2.1. The proposed synchronous gathering algorithm

Thesis 4: [ have prepared a synchronous gathering algorithm, which succ-
essfully fulfil the gathering within a finite time with the swarms of fat robots.

My gathering solution works synchronously and the robots are repre-
sented as closed discs and they are not transparent (also called fat robots).
Due to practical considerations, the robots have a limited visibility, they
do not have global navigation system, the robots are oblivious (does not
have memory) and they are unidentifiable. My goal was to create a reliable
gathering algorithm with the above mentioned settings.

I assume that the visibility graph is connected at the beginning which
is a primary condition of the successful gathering of robots with limited
visibility. The visibility graph must be connected during the gathering
otherwise more nodes are created and the gathering will be unsuccessful.
The fat robot representation involves some problems such as the robots can
block each other’s movements and a robot could hide another robot from
the view angle of the observer. The basic idea of my solution is the robots
move towards the furthest visible robot, which method has not been applied
before and which partly provides a solution to the blocking problem. In
my solution, the set of robots are divided into interior and perimeter robots
subsets. I define a robot as a perimeter robot that sees neighbouring robots
at most in 120° (the perimeter robot located at the border of the swarm)
the others are denoted as interior robots. This partitioning is executed in
every synchronous cycle.

The main aim of my gathering method is the following: the perimeter
robots have to move towards the interior robots as fast as they can. The
outcome of using only this approach alone is that the visibility graph is dis-
integrated and more nodes are established. However, this can be prevented
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with slowing down the interior robot movements and using the movement
limitation algorithm [7].

One of the disadvantages of the fat robot representation is that swarm
members could interfere with other robot movements, thus the robots could
go into a deadlock state. In order to dissolve this situation a simple method
is used: the blocked robot should modify its original goal vector so that
the new direction is tangential to the blocker robot, thus the robot can get
closer to its originally planned position and the blocked robot can move
away from the blocker as well. This method is only applied when the
number of blockers is one since more blockers could mean the robot has
reached its final destination.

In order to test my algorithm a MATLAB simulation has been perfor-
med. My method is compared with an algorithm from the literature an
original ([7]) a modified version, which has similar settings like my gathe-
ring solution. I measured the necessary execution time of the algorithm and
the diameter of the final swarm shape. It can be seen from the results that
the necessary gathering time was similar in all three solutions, however, the
final shape was smaller in diameter in my method than in the two other
cases. According to the experiments, my solution gathered the robots into
more compact shapes.

2.2. Synchronous gathering algorithms in asynchronous cases

Thesis 5: Ando, Suzuki and Yamashita’s synchronously working and point
robot representation algorithm will successfully fulfil the gathering in asynch-
ronous settings with fat represented robots as long as the swarm member
detection time converges to zero.

In case of asynchronous setting the basic operating conditions are chan-
ged in contradiction with the synchronous setting, where the lifetime ac-
tivity tasks (Look — Calculate — Move) start at the same time for every
robot. The main problem is swarm member detection, corresponding exe-
cution time and the computational performance of robots. Therefore I
assume if necessary calculation time of Look and Calculate is near to zero,
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the rate of failed gatherings will be reduced. My aim was to examine the
rate of visibility graph splitting in different size robot swarms. In this case
the minimal robot features are used during the algorithm executions.

During the simulations the previously introduced swarm member de-
tection and distance estimation algorithm is used. With the help of this
method the robots are able to determine the relative position of the sur-
rounding robots with a camera sensor. I assumed that the robots are able to
capture omnidirectional image and the swarm members are equipped with
the periodic robot pattern. Before the simulation the execution time of
Look phase is determined with the use of implemented algorithm of swarm
member recognition. The other parameters such as visibility limit, robot
radius, maximal travelling speed are from the swarm member recognition
algorithm and from the Surveyor SRV-1 robot.

Before the simulations, the initial positions had been generated, where
the initial visibility graphs were connected. The initial positions of the
robots were generated in a square area by a uniform random generator
with the spatial density of 1/9 robot/m?. Using this density value resulted
in an average robot-robot distance close to the visibility radius (V). After
this generation, the largest connected visibility graph was chosen to perform
the gathering experiment. Due to this method, the number of the robots
in the swarm (NN) is not determined a priori, but a random value in each
experiment. In order to obtain the effect of N on the splitting probability
we defined 9 intervals of N with equal width of 5. These are the following:
[5..9], [10..14], [15..19], [20..24], [25..29],[30..34], [35..39], [40..44], [45..49].
In each initial position case the same density was used and 100 different
initial visibility graphs for each interval of N was generated, thus altogether
900 visibility graphs became available.

During the simulation I used the synchronous gathering algorithm by
Ando [7] with asynchronous settings since in [8] the authors introduced a
special case when the visibility graph is split. Altogether 3600 experiments
were performed with my MATLAB simulation program with the above
described initial positions and for four different computational performan-
ces of the robots hardware. To sum up, 900 experiments were conducted
with the 900 initial positions for each specific computational performance. I
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determined the frequency of splitting of the visibility graph, and I obtained
an estimation of the probability of swarm splitting regarding the number
of robots and for lower and faster computational performance.

I denoted the computational performance of Surveyor SRV-1 robot by
T1, which is the time necessary for the robot to be able to detect the ne-
ighbouring robots with the above introduced swarm member recognition
algorithm. I introduced three other (faster) computational performances,
which will be denoted by T2, T8 and T4. T2 means 5 times faster per-
formance and T3, T4 mean 10 times and 20 times better computational
performance, where I preliminary expected the number of visibility graph
splitting decrease along with decrease of the necessary calculation time to
0. Note that during the simulations, the maximum travelling speed of robot
is applied, but I have had the same results with 1/5, 1/10 and 1/20 times
slower travelling speed.

I determined two stopping conditions: the first when the swarm is gat-
hered (a contact graph is connected); and the other when the visibility
graph is split. All units in the swarm repeat the Look — Calculate — Move
cycle until one of the stopping conditions are satisfied.

From the results it can be clearly seen that asynchronous gathering is
possible with fat robots if the necessary calculation time of life activities
(Look and Cualculate) converge to zero and a suitable travelling speed is
used. In case of point robot representation starting from the same initial
robot positions the swarm significantly split on several occasions, which
leads to the conclusion that in case of fat robot representation the robots
are not able to leave each other because of the collisions. By all means,
the SEC based gathering algorithm [7] has an effect on the results, which
moves the robots towards the centre of the smallest enclosing circle of visible
robots.

2.3. Publications

In connection with the gathering algorithms 3 book chapters ([9] [10] [11])
have been published, 2 of them have DOI identifier and are indexed by the
DBLP. I have 5 independent references to [9] article and 3 for [10]. Moreo-

27



ver, I have already published the results in a journal [12] and a conference
article ([13]) in Hungarian.

3. Helping indoor navigation with visual informa-
tion

Thesis 6: I have developed a visual perception system based indoor naviga-
tion helper method for mobile robots, which approximates a well-calibrated,
odometry-based navigation accuracy.

In my method the relative position of the robot is determined by the
feature objects placed in the environment. My main goal was to develop a
method, which is as accurate as a well-calibrated odometry-based method,
but it can be used more widely. In case of the odometry method, the
robots and the sensors are calibrated individually. However, in my method
the calibration is executed only once and all the robots, which have the
same settings, could use this method with different parameters.

In order to localise and to explore the working environment, the robot
only uses its own camera system to navigate. I assume that the robot
works in an indoor environment, which is a flat ground and the ground is
covered with a pattern. This pattern is a priori known for the robot. The
camera, which is equipped in a fixed position, captures images from the
local environment and the pattern is clearly visible for the sensor. With the
help of the camera, the robot observes the environment and the captured
images are processed and the featured objects are enhanced by segmentation
methods. Since the object properties are a priori known it is possible to
obtain some geometrical information. In order to get the displacement and
the relative position of the robot, the enhanced objects are labelled and
tracked in the future frames. Moreover, the robot is able to explore the
environment that is based on the floor pattern.

The first step of my image pre-processing method is grayscale convers-
ion, after that the useful pixels are selected by an adaptive thresholding
method. I assume that the foreground and the background objects are

28



separable, due to their intensity values. The reason why an adaptive th-
resholding method must be used is that the lighting conditions and the
shadows of the robot make thresholding difficult and in this case only one
global threshold value is not suitable. The thresholded image contains
some salt and pepper types of noise, which are suppressed with a median
filter. The next step is the calculation of the perspective transformation
and the determination of the undistorted top-view image, which allows for
detecting parallel and perpendicular features on the result image. On the
pre-processed image a Hough-line detection algorithm is executed and the
line information is stored in the polar coordinates. Hough transformation
was used with a low threshold value, thus numerous line candidates were
selected by the algorithm. Due to this, the line candidates were clustered
and after this, the best fitting lines were selected from each cluster.

The whole pattern is detected by the line objects. In the first step, the
parallel line pairs are determined and from these pairs the perpendicular
line pairs are also classified. At this stage floor pattern properties are also
taken into consideration and the selected line pairs should not be too close
to or too far from each other. With this method the false positive line
detections are discarded since after using this method only the pattern-
forming line objects remain.

In order to track the selected objects the primitives of the pattern have
to be labelled, and their further identification has to be solved as well. The
tracking of the objects is based on the distance metric, where the distance
is calculated from the current and the previously captured frame. The
robots store the numbers of incomplete identifications and the number of
successful identifications as well.

While running the agent program, the robot stores the displacement
vector between the two captured frames in order to build the travelled traj-
ectory. In my solution the identified object points are ordered descending
by the numbers of detection in previous images. In the first sampled frame
the vector calculation is based on all of the object points, but in the furt-
her calculations only those object points are used that have been detected
more times. In each sampling the average of displacement is calculated and
stored. The sequence of these vectors represents the trajectory.
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This proposed algorithm has been tested with numerous experiments.
My main goal was to examine the accuracy of the suggested method and
analyse the value of cumulative errors after the robot covered a greater
distance. The accuracy of my method was compared with odometry-based
methods [14] [15] [16] where the relative error was 2.0E-3. The relative error
is defined by AL/L, where AL means the error of relative position after
the robot takes an L length path [17]. In case of odometry, the relative
error is constant, thus the uncertainty increases with the covered distance.

In the experiments the robot took a 20 m length straight path. During
its travelling I stored the camera frame index after every 2.5 m, thus in
the 20 m path 8 milestones are registered, which is important for the acc-
uracy of the measurement. Altogether I captured 15 experiments, which
were processed afterwards with my adapter software. The available 15 ex-
periments were divided into 10 calibration and 5 test parts. The results
of these experiments show that the relative error was higher than with the
odometry-based method. However, at first the relative error came close to
the odometry error limit and after that it went below the limit of 2.0E-3.

3.1. Publications

The proposed indoor navigation helper method is published in conference
proceedings [18].
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