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Motivacio

A gépi tanuldst alkalmaz6é megolddsok egyre inkdbb éreztetik jelenlétiiket sza-
mos ipardgban, gyakran észrevétleniil hatva mindennapi életiinkre, szolgéltata-
sainkra és katonai alkalmazdsokra. A modern ipari kihivdsokra nydjtott megolda-
sok szempontjdbdl kiilondsen elénydsek ezek az Ipar 4.0 koncepcidk lehetségeit
feltaré fejlesztések.

Az gépi tanuldsi megkozelitések koziil a mély tanulds (Deep Learning/DL)
témakoréhez kapcsolhatdk az elmult évek szamos jelentésebb és nagyobb ha-
tassal bir6 fejlesztései. A mély tanuldsi médszerek fejlédésiik sordn innovativ
elorelépéseket hoztak a robotika kiilonbozd teriiletein is [1]. Annak ellenére,
hogy a DL alapti megoldasok széles korben alkalmazhatdk, jellemzdek rdjuk a
magas szadmitdsi komplexitds és az eredmények kiszdmithatatlansidga miatt je-
lentkez6 kihivasok [2, 3]]. Biztonsagkritikus rendszerekben, mint példaul az on-
vezetd autdk és ipari robotok, soha nem hasznéljadk a DL médszereket 6néll6an,
és kimenetiiket mindig bizonytalansiggal kezelik. Kovetkezésképpen, ezeket a
DL mddszereket gyakran olyan tesztekkel validaljdk, amelyek képesek a mo-
dell robosztussdganak kiértékelésére [4} 15,16, [7]. A DL megoldadsokat alkalmaz6
rendszerek magas szdmitasi komplexitasa és id6igényes tanitasi folyamata mi-
att alternativ modell architektirak és tanitasi stratégidk is bevezetésre keriiltek,
mint példdul a mély konvolicids neurdlis halézatok [8, 9] és a transfer learn-
ing [10, 11} [12], melyek lehetdvé teszik robosztus modellek tanitasat korlatozott
er6forrasokkal is.

Magan a tanitdsi folyamaton kiviil, a mély tanulds szdmdara az adatgyijtési
folyamat és a tanité adathalmaz el6készitése is jelentSs erSforrdsokat igényel,
kiilonosen akkor, ha az adathalmaz el6készitése manudlisan torténik [3]. Ez a
probléma kifejezetten fontos a robotikdban, ahol az adatgy(jtési folyamat gyak-
ran magaba foglalja a valés robottal valé mozgast/feladat végrehajtast [13]]. Mivel
az adatgyfijtés akar hénapokig is tarthat még tobb robottal is, az adthalmaz
el6készités jelentds koltségeket vonhat maga utdn. Ezért, az (j mély tanulasi
megolddsok a tanitdshoz sziikséges cimkézett adatmennyiség minimalizdldsa ér-
dekében elGszerettel hasznaljdk a feliigyelet nélkiili tanitds valamint a transfer
learning médszereit [[14} [15]. Ezen kiviil bizonyos megkozelitések az er6for-
rasigény csokkentését szimuldcidban torténd adatgytijtés segitségével valodsitjak
meg [16}, 17, [18].

Ez a disszertaci6 f6ként a percepci6 szintli problémékra 6sszpontosit, ideértve
az objektum felismerést, szegmentalast és mas kapcsolédo feladatokat, amelyek
elengedhetetlenek a robotos manipulécié és a mobil robot navigici6 sordn. Bar
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korabbi tanulmanyok azt mutattdk, hogy a mély tanulds médszerei igéretes ered-
ményeket nyujthatnak a robotikdban, ugyanakkor jelentds kihivdsokra is ramu-
tattak, melyeket a magas szdmitdsi komplexitds és a nagy mennyiségli tanitd
adat sziikségessége okoz. Tekintettel az er&forras-hatékonysag jelentGségére a
robotikaban, az ilyen kihivasok megfelelésére irdnyuld dj, mély tanuldson ala-
puld, megoldasok keresése kritikus fontossdggal bir. Ezért ez a disszertacié
a feliigyelet nélkiili tanitds, a transfer learning és az automatizélt adathalmaz
készitési modszerek lehet6ségeit vizsgalja a robotika teriiletén.



1. Tézis
Valosidejii klaszterezésen alapulé allapot és anomalia felismerés

Bevezetés

A Support Vector Machine (SVM) mddszerrel linedris, bindris klasszifikdciot
hajthatunk végre a

f(x) =wix+0b,

formaban meghatdrozott diszkriminancia fiiggvénnyel, ahol x a bementi vektor,
w a suly vektor és b az tigynevezett torzitas (bias) [19].

A predikcidk az f(x) értékén alapulnak, ahol f(x) > 0 esetén a predikcié
y = 1,8 f(x) < 0 esetén a predikcié y = —1 lesz [19]. Mig a hagyomd-
nyos SVM-ek a dontési fiiggvény paramétereit (w és b) egy cimkézett tanitd
adthalmaz segitségével hatdrozzdk meg, az egyosztilyd SVM (One-Class Sup-
port Vector Machine vagy OCSVM) kifejezetten az egy osztilyba tartozé mintak
az Osszes tobbi osztalytdl valé megkiilonboztetésére lett tervezve [20,21]]. Ennek
eredményeként az OCSVM feliigyelet nélkiili tanitdsa megvaldsithatéd egy olyan
cimkézetlen adathalmaz hasznélatdval, amelynek minden mint4jat ugyanahoz az
osztdlyhoz tartozénak feltételeziink. Ez a médszer alkalmas anomélidk detek-
taldsara, amikor ritkan el6fordulé mintakat kell elkiiloniteni a tobbi, normalisnak
vélt mintatol.

Két széles korben hasznalt médszer 1étezik az OCSVM-ek megvaldsitasara.
Az egyik moédszer egy a tanité mintdkat az origétdl elvdlaszté hipersikot definidl
a “feature” térben, majd a hipersik és az origd tdvolsdgiat maximalizélja [20]. A
masik médszer a tanité mintdk “feature” térbeli hipergémbbel torténd bekerité-
sén, és a hipergomb térfogatinak minimalizaldsan alapul [21]].

A dontési fiiggvényt, amely egy adott mintét (x) a felismert osztdly tagjanak
mindsit, a maximalizalds vagy minimalizdlas problémdjanak Lagrange multipli-
kator médszer segitségével valé megolddsdval kaphatjuk meg (specidlis megoldd
algoritmusok, példaul az SMO haszndlataval [22) 23]]). A feature térben mért
tavolsagok meghatdrozasdhoz a kernel médszer hasznélhaté [21]], amely transz-
formdlja a problémat egy magasabb dimenziés térbe, ahol a mintdk linedrisan
elvélaszthatéva valnak.

A Gauss kernel (Radial Basis Function vagy RBF kernel) a leggyakrab-
ban haszndlt kernel fiiggvény. A szdmitdsa két adatpont, x; és x;, esetén a
kovetkezoképpen adodik:
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X; — X5 2
K (xi,x;) = exp (—H202j|> ,

ahol a kernel paraméter o befolydsolja a kernel fiiggvény érzékenységét.
A Gauss kernel sorba fejtése egy olyan végtelen sort eredményez amelyben
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tagok szerepelnek, amik onmaguk is kernel fiiggvények. Ez rugalmassdgot biz-
tosit az osztalyozo tetszéleges dimenzi6ju térben torténd megtervezéséhez, lehe-
t6vé téve nemlinedris dontési hatdrok kialakitasét a feature térben.

Az OCSVM-ekkel végzett feliigyelet nélkiili tanitds elméletére alapozva egy
feliigyelet nélkiili tanitdst alkalmazo valds idejii algoritmust hoztam 1étre (Algo-
ritmus [I}), amely egy dinamikusan képzett OCSVM modellekbdl 4116 egyiittes
(ensemble, vagy E) segitségével képes robotalkalmazasok allapotdnak és ano-
malidinak automatikus észlelésére. Az algoritmus bemenete egy adatfolyam (S).
S-ben az adatpontok (X;|i € {t,t — 1,t — 2,...}, ahol X; a legfrissebb adat a
t id6lépésben) az f (Hz) mintavételi rata szerint dllnak rendelkezésre, amit a
robotvezErl bedllitdsa hatdroz meg. Az OCSVM predikciokhoz és tanitdsdhoz
az algoritmus cstisz6 ablak mintavételezést haszndl. A predikcidk atlapolodé
csusz6 ablakokon (W) torténnek, biztositva a valds idejii miikodést. Mas-
részrdl, a tanité halmaz (T) nem étlapol6dé mintdkbSl (W . ) dll, hogy el-
és n paraméterekkel lehet bedllitani, amelyek meghatdrozzdk a cstszé ablakok
szélességét és a tanitdshoz haszndlt mintdk szdmdat. Az algoritmus paramétere-
it6l fiiggd szamitasigényének meghatarozasahoz képleteket definidltam, linearis
illetve nemlinedris (RBF) kernel fiiggvények hasznalatat feltételezve.

Az algoritmus egy kontingencia tablat hoz 1étre (C), amely tartalmazza, hogy
az E-ben 1év6 OCSVM-ek milyen gyakran aktivalédtak egyiitt. Ezt az informa-
ciét aztdn arra haszndljuk fel, hogy OCSVM csoportokat hozzunk 1étre azzal a
céllal, hogy felismert dllapotok hierarchidit épitsiik fel (Algoritmus[2)). A hierar-
chia kialakitasa offline médon torténik, az adatfolyam egy rogzitett szegmensén
(R), annak érdekében, hogy biztositsuk, hogy az 6sszes OCSVM ugyanazt a
bemenetet kapja.

Tovabba megmutattam, hogy a javasolt és megval6sitott klaszterezd algorit-
mus a generativ gépi tanuldsi modellek (példaul a Generative Adversarial Neural
Networks/GAN) kiértékelésére és Osszehasonlitdsara is hasznalhatd, a szinte-
tizalt kimenetek statisztikai elemzésével. Az kisérleti eredmények azt mutatjak,
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hogy ez a médszer nagyszer( alternativat nytjthat olyan felhasznélasi esetekben,
ahol a szintetizélt adatok szemantikdjdhoz nem allnak rendelkezésre elGtanitott
feture extractor hdlézatok. Ugyanakkor az algoritmus dnmagédban képtelen a
mode collapse azonositdsara, és haszndlata egy diverzitast méré mutatéval kom-
bindlva ajanlott.



s

Uj tudomanyos eredmények

1. Tézis

Bemutatok egy iij klaszterezd algoritmust (Algoritmus[1)) robotalkalmazdsok dl-
lapotainak automatikus online és valos idejii osztdlyozdsdra és anomdlidk detek-
tdldsdra, valamint generativ gépi tanuldsi modellek kiértékelésére véges dimen-
zios dllapotleirdst, ill. folytonos numerikus jellemzoket felhaszndlva. A java-
solt modszer hatékonysdgdt egy reprezentativ kollaborativ robotalkalmazdson
végzett kiértékeléssel, valamint egy valds ipari kornyezetben valo sikeres alkal-

mazdssal igazoltam.

Algorithm 1: Clustering algorithm

input: S, w, n, stopping_criterion, cd

/* Initialize internal variables
Wi=[], Wi n=0LT=[E=][]
C={/]I
1 =0, count = 0;
stop = False, no_train_step = 0;
onnew X, inS:
/* Update data structures
1+=1;
Wt.append(X;);
if Wt.size() > w then
| Wt.remove(0);
if i == w then
t — t.
train™ ,
i =0;
T.append(W,.,;,,);
if T.size() > n then
| T.remove(0);
else
L Wi =Wi !

train— train’
/* Perform predictions
p=1/
for OCSVM in E do
| p.append(OCSVM.predict( W*));
/* Train a new OCSVM if needed
if /stop and (all(p==-1) or E.size() == 0) and T.size() == n then
if count < cd then
count += 1;
else
E.append(OCSVM.train(T));
count = 0;
else
no_train_step +=1;
if no_train_step == stopping_criterion then
| stop = True;
/+ Update contingency table
| C_update(p, C);

*/

*/

*/

*/

*/




1.1. Altézis

Megmutattam, hogy egy dinamikusan felépitett OCSVM-egyiittes egy kontingen-
ciatabldzattal egyiitt felhaszndlhato elemi dllapotok tobbszintii hierarchidjdnak
felépitésére egy alulrol felfelé irdnyulé hierarchiaépitd stratégia segitségével
(Algoritmus[2}).
Algorithm 2: Bottom-up hierarchy building strategy

input : E, C, R, th

/* Initialize internal variables */

H=[] G=[]

N = R.size();

/+ Calculate entropies */

for OCSVM in E do

| H.append(Entropy(OCSVM.predic(R)));
H /= max(H);

for 1 in H do
/* Find the index of the minimal entropy OCSVM */

ip, = argmin(H);
if 7, in G then

L Hfin]=2; // OCSVM i), is already in a group
else
/* Create a new group */
G.append([in]);
I=/J;

for j = 0; j < Clin].size(), j + + do
I.append(lnfo_Gain(C,(ih,, j7), N)); // Compute Information Gain

for wp
1in] =-1;
for j = 0; j < Lsize(); j+ +do
/* Start with the most similar OCSVM */

ig = argmax(Ymax(1));
if Clin][i4)/Clin][ir] > th then

G/-1].append(iy) ; // Add iy to the current group
i, ] =-1;
else
| break;
L Hfin]=2;

return: G




1.2. Altézis

Reprezentativ példdkon keresztiil megmutattam, hogy a bemeneti adatfolyam-
ban a nem dtfedd csiiszoablakok haszndlata a tanito mintdk elkészitésére jelen-
tésen csokkenti a szdmitdsi idot anélkiil, hogy jelentdsen rontand a predikcick
mindségét. A szdmitdsi kovetelmények meghatdrozdsdhoz képleteket definidltam

() és [2) a modszer paramétereitdl fiiggden.

NOCSVM

ttrain X wotr(zin

linear:

Otrain = 0(dn) — terqin o NOCSVMydn ~ NOCSVMT 14 €))

non-linear:

Otrain = O(dn2) — train X NOCSVden2 ~ NOCSVMden

ahol Oyrqin, egy OCSVM kozvetleniil az adatpontokon torténd betanitdsdnak
szdmitdsi kovetelménye.
Az inference modban az algoritmus szdmitdsi kovetelménye

NOCSVMwO

tinference X inference
linear:
OCSVM
Oinference = O(d) — tinference x N wd (2)
non-linear:

Oinference = O(dn) = tinference x NSV Mypdn m NOCSVMT £

ahol Oyrqin, egy OCSVM kozvetleniil az adatpontokon torténd betanitdsdnak
szdmitdsi kovetelménye.



1.3. Altézis

Igazoltam, hogy az eredetileg robotikai alkalmazdsokhoz tervezett OCSVM alapii
anomadlia-detektdlo megkozelités hatékonyan alkalmazhato generativ gépi tanu-
ldsi modellek kiértékelésére a szintetizdlt kimenetek statisztikai elemzésével. A
Jelenlegi kiértékelési modszerektdl eltérden ez a megkozelités képes a modellek
kiértékelésére a kimeneti adatszemantikdtol fiiggetleniil, mivel nem igényel eld-
tanitott feature extractor hdlozatot.

s, o2

Kapcsol6dé publikaciok: [KAT, KA2, [KA3].
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2. Tézis
Kereszt-modalis leképzésen alapulé transfer learning RGB fea-
ture extractor hal6zatokhoz

Bevezetés

Sok gépi latason alapulé robotikai megoldasban, példaul mozgé akadalyok ész-
lelésénél mobil robotikdban, elényds lehet a tipikusan hasznalt RGB jellemz8kon
kiviil tovdbbi modalitdsokat is felhaszndlni [24] 25[]. A leggyakrabban hasz-
nalt nem-RGB, de latassal kapcsolatos modalitdsok a mélység, a feliileti nor-
malisok és az optikai dramlds. Mivel ezek a modalitdsok szorosan kapcsolédnak
a vizudlis informaciéhoz, mindegyiknek megvan a megfeleld vizudlis reprezen-
tacidja, értelmezése, amelyeket dltalaban megjelenitési célokra szokds haszndlni.
Az|l} dbra néhdny ilyen reprezenticié példdjat mutatja be.

S
- EE.
¢ « N

Abra 1: Nem-RGB modalitdsok képi reprezentdciéja. a: RGB kép és a hozzd
tartoz6 mélységadatok sziirkedrnyalatos képként, b: RGB kép €s a hozza tartozé
feliileti normalisok RGB képként, ¢: Egymast koveté RGB képkockék és a hoz-
zajuk tartoz6 optikai aramlds RGB képként

(

A mobil robotikdban a mozg6 objektumok szegmentéldsdhoz egy adott speci-
fikus feladatra szabott, nyilvanosan elérhet6 adathalmaz beszerzése jelentds ki-
hivast jelenthet. Ezért gyakran sziikség lehet egy, a feladatra szabott, tanité
adathalmaz 0sszedllitdsara minden egyes konkrét felhasznalasi esetre. A sziik-
séges tanité mintdk szamdnak csokkentése érdekében elStanitott feature extrac-
tor halézatokat lehet haszndlni transzfer learning 12} [11] segitségével. A leg-
gyakrabban haszndlt, elGtanitott feature extractor hal6zatokat azonban altaldban
nagyméretli RGB kép adathalmazok segitségével tanitjak be, igy nem képesek
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kozvetleniil mas modalitasokat feldolgozni.

Az altalam javasolt mddszer a bemenetek megfeleld leképzése segitségével
lehet&vé teszi a kordbban RGB képeken el6tanitott feature extractor halézatok
hasznositdsat nem RGB modalitdsok (példdul optikai dramlds) feldolgozasara.
A bemenetek leképzését kereszt-modalis leképzésnek nevezik.

Egy 4j mély neurdlis halézatot hoztam 1étre, Optical Flow Segmentation
Network (OFSNet) néven, ami mozgd objektumok szegmentaldsét hajtja vére
videoszekvencidkban, mobil robotok navigiciéjahoz. Az OFSNet modell a nép-
szerli U-Net architektirdn [26] alapul, és az Inception v3 [27] feature extractor
hadlézatot haszndlja (I} tabldzat). Ezen a hdlézaton demonstrdlom, hogy a javasolt
kereszt-modalis leképzés milyen médon hasznédlhaté optikai dramlds modalitds
feldolgozasara, RGB képeken el6tanitott feature extractor hilézat hasznélataval.

Table 1: Az OFSNet modell struktirdja, az Inception v3 feature extractor hiléza-
tot magdba foglalva (#1-t6] #12-ig). A #13-t6l to #18-ig terjedd struktdira a
sajat kontribiciom. A hdlézat tanitdsa sordn kizdrélag ezeknek a rétegenek a
paraméterei modosultak.

# type patg:lril;e;rs]glde input size
Layers from Inception v3 model
1 conv 3x3/2 299x299x3
2 conv 3x3/1 149x149x32
3 conv padded 3x3/1 147x147x32
4 pool 3x3/2 147x147x64
5 conv 3x3/1 73x73x64
6 conv 3x3/2 71x71x80
7 conv 3x3/1 35x35x192
8 3 x Inception Inception block 35x35x288
9 5 x Inception Inception block 17x17x768
10 2 x Inception Inception block 8x8x1280
11 pool 8x8 8x8x2048
12 linear Inception v3 features 1x1x2048
Layers for segmentation

13 | transposed conv 3x3/2 1x1x2048
14 | transposed conv 4x4/2 3x3x1280
15 | skip connection #9+#14 8x8x1280
16 | transposed conv 16x16/2 8x8x1280
17 linear logits 30x30x1
18 sigmoid classifier 30x30x1

Az OFSNet modell tanitdsa onfeliigyelt médon tortént, az Unsupervised Non-
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Local Consensus Voting (uNLC) [28] médszer segitségével, melynek kimenetei
biztositottdk a tanité adathalmaz alap-igazszag (ground-truth) szegmentacidit.

A mozgd objektumok gyakran viszonylag kicsinek tlinnek a képeken, ami
osztdly kiegyensilyozatlansdghoz vezet a pozitiv és negativ pixelek szdmat il-
letéen. Ez a kiegyenstlyozatlansidg akadalyozhatja a tanitdsi folyamat konver-
gencidjat azaltal, hogy befolydsolja a szamitott veszteség és igy a gradiensek
értékét is.

A kereszt entropia veszteség (Cross Entropy Loss) egy tipikus veszteség-
fliggvény a szegmentacids modellek esetén

N

1
Lep=—+ Z@/ilogz(m) + (1 = yi)loga(1 — pi),
i=1

ahol Loy a kereszt entrépia veszteség egy képkockara, és N a képen 1év6 pix-
elek szdmat jelenti. A helyes cimke pixelenként y;, ahol O a hétteret, 1 pedig az
objektumot jelenti. A prediktalt valdszintisége, hogy az i-edik pixel az objek-
tumhoz tartozik p;-vel van jelolve.

Egy misik gyakran hasznalt veszteségfiiggvény a Soft Dice loss [29,[30]

N
23 yips

. _ =1
SoftDice = ~

3
;pi + ;yi )
Lsp =1— SoftDice.

ahol Lgp a Soft Dice loss, N a pixelszamot jeloli, és y; az i-edik pixel valos
cimkéje, ahol O a hatteret 1 pedig az objektumot jelenti. A prediktalt valészinlisége,
hogy az i-edik pixel az objektumhoz tartozik p;-vel van jelolve.

Mivel a kereszt entrépia veszteség jobban biinteti a hamis pozitiv predik-
cidkat, és a Soft Dice loss jobban biinteti a hamis negativokat, egy 0j veszteség-
figgvényt javasoltam, (compound loss néven), a tanité adathalmazban jelent-
kez6 osztély kiegyensulyozatlansdg okozta kihivasok kikiiszobolésére. A com-
pound loss a kereszt entropia veszteség és a Soft Dice loss dinamikusan éllithat6
linedris kombinécidjat hasznalja.
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Uj tudoményos eredmények

2. Tézis

Kidolgoztam egy Deep Learning modellt (OFSNet) és ennek megfeleld veszte-
ségfiiggvényt videoszekvencidkban torténd mozgo objektum szegmentdldsra, le-
hetdvé téve a mozgo akaddlyok elkeriilését beltéri kornyezetben a mobil robot
navigdcichoz. A javasolt mddszert egy valos ipari mobil robot (AGV) rendszer
prototipusdval validdltam.

2.1. Altézis

Igazoltam, hogy az RGB képeken eldtanitott feature extractor hdlozatok megfeleld
formdzdssal (kereszt-modalis leképzéssel) (@) dltaldnosithatok kombindlt optikai
dramlds és sziirkedrnyalatos képekbdl dllo bemeneti adatokra. Ezt a kdvetkezte-
tést aldtamasztottdak a DAVIS 2016 adathalmzazon végzett kisérletek és egy ipari
AGYV rendszer prototipusdbdl nyert valés adatok.

R=F.+ abs(min(]——;;l))wa}L)
G = F.o + abs(min(F.2))J**")

R
T = ®
IRQGB = LA
maz(G)
TRGB _ v
2.2. Altézis i maz(ZY)

Bevezettem egy dsszetett veszteségfiiggvényt (B) és egy kapcsolédo empirikus
tanitdsi eljdrdst, amely a Cross-Entropy Loss és a Soft Dice Loss fiiggvények
dinamikus linedris kombindciojdt haszndlja, hogy kikiiszobolje azok ellentétes
hatdsait. Ennek a veszteségfiiggvénynek és a tanitdsi stratégidnak a hatékonysdgdt
az OFSNet modell betanitdsdval demonstrdltam. Bizonyitottam, hogy az o paraméter
dinamikus dllitasdval biztosithaté a legjobb dtfedés az annotdcio és a prediktdlt
szegmentdcios maszkok kozott, még kiegyensiilyozatlan adatok esetén is.

L=(1-a)Lceg +aLsp

. 4
J (5)
J— ne
16
Kapcsolodé publikaciok: [KA4][KAS| KAG].
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3. Tézis
Automatikus nagyléptékii adathalmaz generalas

Bevezetés

Az adathalmaz el8készités és az annotdcid id6 és erdforrds igényessége jelen-
t6s akaddlyai az 4j mély tanuldsi (DL) megoldasok fejlesztésének. Szintetikus
adatok haszndlata esetén az adatgydjtési s annotdldasi eljards konnyen automati-
zalhatd. A szintetikus adathalmazon valo tanitas esetén azonban biztositani kell,
hogy a betanitott modellek képesek legyenek a valés adatokat is eredménye-
sen feldolgozni [16}[17,[18]]. Ezt a problémét gyakran a ,,val6sdgszakadék 4thi-
daldsdnak” (bridging the reality gap) nevezik, ami a szintetikus és a valds adat-
tartomdnyok kiilonbségeibdl adodé kihivasok lekiizdésére utal. Valés mintdkon
torténd tanitds esetében ez a modell adapticiés probléma nem jelentkezik, vi-
szont az adatgyfjtési folyamat kevésbé automatizalhat6. Ebben a téziscsoport-
ban két médszer keriil bemutatdsra vizudlis robotikai kihivdsokhoz hasznélt au-
tomatizalt adathalmaz generdldsara.

Az els6 modszer lehetévé teszi valds képekbdl all6 objektum szegmentécids
adathalmazok automatikus annotéldsét, kifejezetten a robotikai alkalmazdsokra
fokuszalva. A modszer a robotika azon egyediildll6 tulajdonsagait haszndlja ki,
melyek lehet6vé teszik a robot p6z informacidihoz valé hozzaférést és ezaltal
a kamera val6s térbeli 3D elhelyezkedésének pontos ismeretét. Ezenkiviil fel-
hasznélja azt a tényt, hogy az ismert geometridju objektumok elére meghatéro-
zott p6ézokban helyezhetSk el a robot munkaterében. Ezen feltevések alapjdn
a modszer segitségével nagy pontossdggal lefrhaté a teljes kornyezet digitdlis
masa, ami lehet6vé teszi egy benne elhejezett virtudlis kamera segitségével az
ismert objektum geometria képsikbeli vetiileteinek kiszadmitasat. A virtudlisan
levetitett szegmentacids maszkok a tényleges képeket annotéljak, igy 1étrehozva
a tanité adathalmazt ami feliigyelt tanitdssal haszndlhaté. Ez a megkozelités a
digitélis iker paradigmat terjeszti ki a DL adathalmazok 1étrehozdsdnak és a DL
modellek validaldsanak teriiletére.

A szegmentéaciés maszkok 1étrehozdsdhoz a mddszer az objektum geomet-
ria képsikra torténd perspektivikus vetiileteit szamitja ki. Egy 3D pont “X =
(*X,wY,"” Z 1)T (a “world” koordinita rendszerben megadva) perspektivikus
vetiilete X = (u,v,1)T az

x=KII ‘T, “X, (6)

Osszefiiggéssel irhaté le, ahol K a kamera matrix, ami a kamera intrinsic paramétereit

15



tartalmazza, melyek a kamera kalibracié sordn hatdrozhaték meg [31]. A pro-
jekcids matrix IT formdja [I]0], ahol I egy 3 X 3-as egységmatrix és 0 egy nul-
14kbol 4ll6 harom elemi oszlopvektor. Végiil, T, a 4 x 4 méretdi homogén
transforméciés matrix ami a world és a kamera koordindta rendszerek kozotti
transforméciot irja le.

A javasolt médszert az [3] Algoritmus mutatja be. A probléma szimbolikus
leirdsdhoz P(*X) jelsli a“X pont perspektivikus vetiiletét, F' egy olyan feliiletet,
amelyet a hatdrol6 pontjainak halmaza hatdroz meg (F = {*X;,"” X, ..., X, }),
R(*X) egy sugdr, amely a kamera koordinata rendszerének origdjabdl ered és
4thalad a X ponton, és “X9, az O objektum feliiletén taldlhaté 6sszes lehet-
séges 3D pont halmaza.

A szegmenticios maszkok 1étrehozdsdhoz az egyes objektumok feliiletén egy
véges ponthalmazt kell definidlni: “X© = {*X|*X O feliiletén}, *X© C
wX9,. A P(*X®) hatvanyhalmaz tartalmazza az 6sszes lehetséges (nem fel-
tétleniil értelmes) feliiletet az O objektum szdmara, egy adott ponthalmaz *X©
esetén. Egy feliilet minden pontjanak a képsikba torténd levetitésével sokszogek
hozhaték létre : Poly? = {P(*X;), ahol *X; € F'}, és a pontok vetiileteit
haszndljuk a sokszog csticsaiként. Egy olyan feliiletekbdl 4116 halmazt (F© C
P(¥X?)) kell definidlnunk az O objektum szdméra, amelyben 1év§ feliiletekre
teljesiil, hogy az osszes P(“X;) dltal megadott vetiilet, ahol “X; € “X9,,
legaldbb az egyik Poly®* sokszogbe esik, ahol Fj, € F©, dea P(“X) vetiiletek,
ahol R(*¥X) nem metszi az objektumot a 3D térben, nem esnek egyik Poly!*
sokszogbe sem, ahol F), € F©.

A mdsodik médszer szintetikus adathalmazok 1étrehozasat és azok automati-
kus annotacidjat teszi lehetévé. A szintetikus adathalmaz generdl6 eljaras alapjat
a Blender 3D programcsomag képzi [32]. A Blender, egy nyilt forraskodud szoft-
ver sz€leskort funkcionalitdssal, amely a robotos alkalmazasokhoz gyakran hasz-
nélt szimuldtorokkal ellentétben nem korlatozédik egy specifikus felhasznalasi
tartomdnyra. Az els6sorban szamitégépes grafikdhoz tervezett Blender, eszk6zok
széles skdldjat kindlja a vizudlis kornyezetek (scene) manipuldldsdhoz. Ezen
eszkozok kozé tartozik a 3D objektummodellezés, a megvilagitis és a kamera
konfiguricidja, a geometria modositasa, textirdk és shaderek definidlasa, képek
utéfeldolgozasa stb. A Blender képes fotorealisztikus renderelt képeket gene-
ralni, és fizikai szimuldciot is tartalmaz a Bullet fizikai engine segitségével.
Ezenkiviil a Blender, Python API-janak koszonhet&en, jol integrdlhaté DL tani-
tasi munkafolyamatokkal, mivel a legtobb DL keretrendszer timogatja a Python
programozasi nyelvet. Kifejlesztettem egy 1j Python-alapi addont, a Blender
Annotation Tool-t (BAT), amellyel a szintetikus adathalmazokhoz tartozé szeg-
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mentaciés maszkokat tartalmazé annotacidok automatikusan elkészithetSk.

A szintetikus adathalmaz alapti megkozelités hatékonysagéat harom kisérlet-
tel validdltam: egy valds robotos pick-and-place feladaton, egy benchmarkon
(OpenLORIS-Object [[7]), amely a folytonos tanitdsi mdodszerek kiértékelésére
hasznalhat6, és egy grasp detection feladaton. A pick-and-place kisérletek ered-
ményei a javasolt szintetikus adathalmaz generalé médszernek koszonhet6 tel-
jesitmény javuldsra vildgitanak r4, a vizudlis objektum detekciéra hasznalt DL
modellek esetében. Az Open-LORIS-Object benchmarkon végzett kisérletek
megmutattdk, hogy a szintetikus adatok jelentdsen novelhetik az experience re-
play médszert haszndl6 folytonos tanitdsi modszerek forward transfer metrik4jéat.
Ezen tdlmenden a grasp detection kisérletek azt bizonytjdk, hogy a szintetikus
adathalmaz generaldsi eljards nagy rugalmassdga és alacsony er6forrasigénye
miatt a feladatspecifikus informacidk felhaszndldsaval a grasp detection felada-
tok esetén is javulast lehet elérni.

A szintetikus adatok felhasznéldsa sordn felmeriils "valésagszakadék" lekiiz-
désének kihivdsara egy olyan megkozelitést vezettem be, amely a javasolt au-
tomatizalt valés adathalmaz annotdldsi médszert kombindlja a szintetikus adathal-
maz general6 folyamattal. Ez a Filling The Reality Gap (FTRG) nev{i megkoze-
lités a valds kornyezet teljes szintetikus reprezentacidjat haszndlja. A javasolt
modszerek segitségével szegmentdciés maszkokat készithetiink mind a valds,
mind a szintetikus kornyezetekhez. A mddszer célja a szintetikus és a valds
adatok kozotti szakadék athidaldsa a valos és szintetikus elemek egyetlen képen
beliili sima atmenet( keverésével. A pick-and-place problémadval kapcsolatos
kisérleti eredmények azt mutatjdk, hogy az FTRG-mdédszer alkalmazésa a tanité
adathalmaz készitésére jobb teljesitményt eredményez mint a legelterjedtebb meg-
kozelitések, mint példdul a fotorealisztikus szintetikus adatok hasznélata vagy a
domain randomization technikdja.

A forward transfer a folytonos tanitast hasznalé modellek predikcidinak pon-
tossagat mérd metrika [7]. Az értéke megmutatja, hogy egy modell mennyire
jol alkalmazkodik az tj feladatokhoz a kordbbi feladatokon elvégzett tanitas
utdn. Az automatizalt szintetikus adathalmaz generdlé folyamat segitségével
létrehoztam az OpenLORIS-Object adathalmaz egy részhalmazanak szintetikus
megfelel6jét (SynLORIS-adatadathalmazt), és bizonyitottam, hogy az experi-
ence replay modszert haszndlé folytonos tanuldsi mddszerek [33]] forward trans-
fer metrikdja jelentsen javithat6, ha a tanitdsuk sordn szintetikus mintdkat is
felhasznalnak.

A javasolt szintetikus adathalmaz general6 folyamat segitségével egy olyan
eljarast dolgoztam ki, amely automatikusan generdl feladat-specifikus grasp de-
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tection adathalmazokat robotos manipuldciéhoz. Ez a mddszer lehet6vé teszi a
Grasp Quality Convolutional Neural Network hadl6zatok (GQCNN-ek) [34] fi-
nomhangoldsat adott szerelési feladatokhoz, ismert objektum és kornyezeti ge-
ometridkat, valamint az Osszeallitasi sorrend ismeretét felt€telezve. A cél a
GQCNN modellek betanitdsa olyan megvaldsithaté robotos megfogasok detek-
talasara, amelyek esetében a megval6sithatésdg nem csupan az objektum és a
megfogo geometridjat és fizikai tulajdonsagait veszi figyelembe, hanem az 6ssze-
szerelés sordn az objektumok késébbi elhelyezését is. Az aszimmetrikus illesztés
tipusu feladaton végzett szimuldlt grasp detection kisérletek azt mutatjak, hogy
a javasolt médszerrel 1étrehozott adathalmazokat haszndlva a GQCNN-ek fi-
nomhangoldsa jelent8sen javitja a sikeres feladat végrehajtds val6szintiségét.
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Uj tudoményos eredmények

3. Tézis

Két eljdardst hoztam létre objektum szegmentdcios adathalmazok automatikus
osszedllitasdra és cimkézésére. Megmutattam, hogy ezek az adathalmazok fel-
haszndlhatok mély tanuldsi modellek tanitdsdra a vizudlis robotos manipuldcio
feladataihoz, mint példdul a scene recognition vagy az object/grasp detection. Az
elsé mddszer a vetitési algoritmust (B) haszndlja, hogy példdny szegmentdcios
maszkokat generdljon valds képekhez ismert geometridt feltételezve. A mdsodik
mdodszer szdmitogépes grafikdt haszndl szintetikus renderelt képek automatikus

generdldsdra és cimkézésére.

Algorithm 3: Projection algorithm

input : Image shape: [w, h, 3], List of objects: O = [O1, O, .. .]

/+ Init annotation as black image
Init: M = zeros((w, h, 5));
for O € O do

for 7 € O.triangles do
/* Projection as in @

vi, vi, v = Project(T .vertices);
temp_img = zeros((w, h));
/* Get internal pixels of the triangle

for p € P do
if M[p} [0: 3] == [0,0,0] then

/* It was background before
M([p][0 : 3] = O.color_id;
Mp][3] = O.id:

Mp|[4] = T.id;
else if M[[p][0 : 3] == O.color_id then

/+ It is the same object
Pass;

else

T = O.GetTriangle(M[p][3], M([p][4]):
if IsOccluded(T , by = T') then
‘ /% T occludes T

else Pass;
M(p][0 : 3] = O.color_id;
L Mp][3] = O.id;
Mip][4] = T .id;

return: M

P = Where(DrawTriangle(temp_img, (v}, vi, vi), color=1) == 1);

*/

*/

*/

*/

*/

*/
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3.1. Altézis

Megmutattam, hogy a szintetikus mintdk hozzdvétele az experience replay mod-
szert alkalmazo folytonos tanitdst haszndlo modellek tanitdsi folyamata sordn
Jjelentdsen javithatja azok forward transfer metrikdjdt. Ennek az dllitdsnak az
érvényességét az OpenLORIS Object adathalmaz egy részhalmazdnak szintetikus
mdsdndn bizonyitottam, melyen osszehasonlitottam két folytonos tanuldsi mod-
ellt: az egyik szintetikus adatokat is felhaszndlt a tanitdshoz,a mdsik pedig nem.

3.2. Altézis

Bevezettem egy megolddst a ,,valosdg szakadék” kihivdsdnak kezelésére, amikor
a szintetikus adatokon tanitott mély tanuldsi modelleket a valds adatokon hasz-
ndljuk. Ez az FTRG (Filling The Reality Gap) névre keresztelt megoldds magdban
foglalja a javasolt valos és szintetikus adatok automatikus annotdcios technikdit,
hogy egyetlen képen beliil sima dtmenetet tegyen lehetévé a szintetikus és a
valodi kép elemek kozott. Mask R-CNN modellek osszehasonlito elemzésével,
melyek kiilonbozd maodszereket haszndltak a ,,valosdg szakadék” lekiizdésére
(ide értve a randomizdciot és a fotorealisztikus szintetiksu adatok haszndlatdt),
demonstrdltam, hogy az FTRG mddszerrel jobb eredményeket érhetiink el mint
mds modern megkozelitésekkel.

3.3. Altézis

Egy feladat-specifikus grasp detection adathalmaz létrehozdsdra alkalmas mod-
szert javasoltam robotos szerelési feladatokhoz, amely figyelembe veszi, hogy
bizonyos megfogdsi pozokhoz, nem feltétleniil rendelhetdk iitkozésmentes elhe-
lyezések. Ez a modszer automatizdlt szintetikus adatgenerdldst és cimkézést,
valamint mintavételezésen alapulo grasp detection technikdkat foglal magdba,
kihaszndlva az ismert objektum és Osszedllitds geometridkat és az osszedllitdsi
sorrendet. A modszer hatékonysdgdt egy GOQCNN hdlozat finomhangoldsdval
demonstrdltam egy szintetikus adathalmazon, és megmutattam, hogy a finom-
hangolt GOQCNN feliilmiilja az eredetit egy aszimmetrikus illesztés tipusii robotos
szerelési feladatban.

Kapcsolédé publikaciok: [KA7, [KAS| [KA9L[KAT0, KATT].
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