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Kivonat

A mély tanulás forradalma alapjaiban változtatta meg számos tudományterületet, be-
leértve a robotikát is. Azonban, ahhoz, hogy a mélytanulási algoritmusok lehetőségeit ki-
aknázzuk és adapt́ıv, intelligens robotokat hozzunk létre, bizonyos kih́ıvásokat le kell küzdeni.
A nehézség elsősorban az érzékelési és mozgási képességek elsaját́ıtásában rejlik mintsem a
felnőtt szintű intelligencia elérésében (Moravec-paradoxon). A legfőbb kih́ıvások a transz-
ferabilitás és az univerzalitás. A dolgozatban ezen kih́ıvásokra koncentrálva, a transzfer-
és a curriculum tanulás (CL) seǵıtségével ḱıvánok megoldásokat adni. Fő eredményeim a
következők.

Strukturálatlan környezetben működő robotoknak képeseknek kell lenniük észlelni
és értelmezniük a környezetüket. A mélytanulási modellek alkalmazásának egyik fő
akadálya a feladat-specifikus ćımkézett adatok hiánya. A valóság és a szimuláció közötti
különbség áthidalása érdekében kifejlesztettem egy domén randomizáción alapuló sim2real
tudástranszfer módszertant objektum detektáláshoz (S2R-ObjDet), amely lehetővé teszi
ćımkézett szintetikus adatok automatikus generálását. Továbbá, javaslom a generalizált za-
varmátrixot (GCM) ami a klasszikus precizitás-szenzitivitás alapú metrikák hiányosságaira
ḱınál megoldást. Ezenḱıvül késźıtettem egy nyilvános és annotált, valós ipari tárgyakból álló
adatbázist (InO-10-190).

Objektumok mozgatásához nem csak a poźıciójuk, hanem az orientációjuk ismerete is
szükséges. Ennek érdekében, két, gépi látáson alapuló, több objektum egyidejű megfogási
helyzetének becslésére alkalmas modellt javaslok – a valós idejű MOGPE-RT és a nagy
pontosságú MOGPE-HP modelleket. Továbbá az S2R-PosEst módszertant mely az S2R-
ObjDet metódus kiterjesztése orientáció becslésre. Ez a keretrendszer ipari eszközt biztośıt
a gyors adatgeneráláshoz és modelltréninghez, miközben minimális valós adatot igényel.

A megerőśıtéses tańıtás (RL) – az emberi tanulást mintául véve – univerzális megoldást
ḱıván nyújtani különféle problémákra. Ugyanakkor a robotika jelentős kih́ıvásokat álĺıt. A
robotágensek hatékony tańıtásának érdekében javaslom a kiemelt tapasztalati puffer (Hi-
ER), adatkiaknázó CL módszeremet, mely jelentősen jav́ıtja a state-of-the-art módszerek
teljeśıtményét. Ennek továbbfejlesztésére, bevezetem a HiER+ módszert, amelyben a HiER
egy tetszőleges adatgyűjtési CL módszerrel egészül ki, például az általam javasolt easy2hard
kezdeti állapot entrópia módszerrel (E2H-ISE).

Bár a disszertációban bemutatott eredmények a saját munkám, a továbbiakban stilisz-
tikai okokból a többes szám első személyt fogom használni. Az implementációk, kvalitat́ıv
eredmények, videó prezentációk és további anyagok elérhetők a disszertáció weboldalán:
www.danielhorvath.eu/thesis.
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Bevezetés

A mélytanulás (DL) a mesterséges intelligencia (AI) forradalom zászlóshajója, mely gyökere-
sen alaḱıtott át számos tudományterületet, beleértve a robotikát is. Azonban számos kih́ıvást
meg kell oldani ahhoz, hogy ki lehessen használni a DL algoritmusok teljes potenciálját, és
valóban adapt́ıv, intelligens robotokat lehessen létrehozni. Ez a dolgozat a robotika adat-
alapú megközeĺıtésének néhány kih́ıvására igyekszik megoldást nyújtani, különös tekintettel
a transzfer és a curriculum tanulásra. Az oldalszám korlát miatt, a részletesebb bevezetőt a
disszertáció első fejezetében találja az olvasó.

Sim2real tudástranszfer objektumdetektáláshoz

Strukturálatlan környezetben működő robotoknak tudniuk kell észlelni és értelmezni a
környezetüket. A mélytanulási modellek alkalmazásának egyik fő akadálya a feladat-
specifikus ćımkézett adatok hiánya. Így az első kutatási kérdésünk a következő: Hogyan
vihető át tudás a szimulációból a valóságba objektumdetektálás esetében? Az
első kutatási kérdéssel kapcsolatos tézisek a következők:

1. ábra. Fent. A tudástranszfer folyamatábrája. Lent. Az adatgenerálás, tańıtás és
kiértékelés folyamatábrája. Az ábrán lévő Boston terrier kép az ImageNet adatbázisból
származik. [9].
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I. Tézis: A sim2real domén randomizációs módszerünkkel (S2R-ObjDet) olyan szinteti-
kus képeket lehet generálni, melyek seǵıtségével az objektumdetektáló modellek az objektu-
mok általános reprezentációját tanulják meg, ezzel áthidalva szimuláció és a valós környezet
közötti különbséget.

Az S2R-ObjDet domén randomizáción alapuló objektumdetektáláshoz alkalmazható sim2real
szintetikus adatgenerálási módszerünk során a megadott objektumok 3D modelljeit betöltjük
a szimulátorba, továbbá minden objektum véletlenszerű textúrát vagy monokróm sźınt kap.
Az objektumok száma és t́ıpusa is véletlenszerűen kerül kiválasztásra. A gravitációs erő szi-
mulálásával az objektumokat egy śıkra ejtjük, ahol az egyik stabil egyensúlyi helyzetükbe állnak
be. A kamera külső és belső paramétereit is véletlenszerűen álĺıtjuk be ügyelve arra, hogy az
adott objektumok a látómezőben legyenek. A kép elkésźıtése után egy utófeldolgozási módszert
alkalmazunk, amely többsźınű só-bors zajt, Gauss-elmosást és opcionálisan téglalap, kör vagy
vonal kivágásokat tartalmaz. A kép annotációját egy automatikus algoritmus végzi az objektu-
mok összes pontja alapján, nem pedig a hagyományos, tengelyekhez igaźıtott, 8 pontos befog-
laló dobozok seǵıtségével. Ez a folyamat addig ismétlődik, amı́g a szükséges mennyiségű kép el
nem készül a tańıtáshoz. Az S2R-ObjDet metódus seǵıtségével a szimuláció és a valós környe-
zet közötti különbség megfelelő szintre csökkenthető. A nyilvánosan elérhető, kézzel annotált
InO-10-190 adathalmazunkon – amely 190 valós képet tartalmaz, összesen 920 objektumról,
10 osztályba sorolva – 86,32%-os és 97,38%-os mAP50 eredményeket értünk el zero-shot és
one-shot transzfer esetén. Az osztályok között egymástól különböző és kifejezetten hasonló
munkadarabok egyaránt szerepelnek annak érdekében, hogy az eltérő osztályok felismerése,
illetve a hasonló objektumok megkülönböztetése egyaránt tesztelhető legyen. Megoldásunk
megfelel az ipari igényeknek is, mivel egy kép generálása kevesebb, mint 0,5 másodpercet
igényel, ezáltal gyors tańıtási folyamatot biztośıt. A módszertan folyamatábrája az 1. ábrán
látható. Ez a tézis a következő publikációhoz kapcsolódik: [1].

II. Tézis: Az objektumdetektáláshoz tartozó klasszifikációs hibák, hamis pozit́ıv és hamis
negat́ıv esetek – melyeket a hagyományos metrikák nem fednek le – hatékonyan mérhetők és
kiértékelhetők az általunk javasolt generalizált zavarmátrix (GCM) seǵıtségével.

Az általunk javasolt generalizált zavarmátrix (GCM) – amely a 2. ábrán látható – a
klasszikus zavarmátrix objektumdetektálásra való adaptációja. A GCM megoldást ḱınál a
hagyományos precizitás-szenzitivitás alapú mAP és F1 metrikák korlátaira. Seǵıtségével
a klasszifikációs hibák, illetve a hamis pozit́ıv és hamis negat́ıv esetekből származó hibák
hatékonyan mérhetők és kiértékelhetők. A hagyományos zavarmátrixhoz képest D ∈ NC×C,
ahol C ∈ N az osztályok száma, a GCM-ben Dgen ∈ NC+1×C+1 egy extra sor és egy extra
oszlop kerül hozzáadásra a hamis pozit́ıv és hamis negat́ıv esetekhez. A helyes felismerések
az átlóban találhatók, Dgen

i,i , ugyanúgy, mint a standard zavarmátrixban. Dgen
C+1,C+1

.
= 0. Ez

a tézis a következő publikációhoz kapcsolódik: [1].

Az implementációnk, a kvantitat́ıv és a kvalitat́ıv kiértékelésünk, egy videóprezentáció és
további anyagok a projekt weboldalán találhatóak: www.danielhorvath.eu/sim2real.
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2. ábra. Generalizált zavarmátrix (GCM).

Sim2real megfogási helyzetbecslés

Az előző részben bemutattuk a sim2real domén randomizációs módszerünket objektumde-
tektálás esetére. Azonban az objektumok mozgatásához nem csak a poźıciójuk, hanem az
orientációjuk ismerete is szükséges. Így a második kutatási kérdésünk a következő: Ho-
gyan terjeszthető ki az S2R-ObjDet módszerünk több objektum megfogási hely-
zetének becslésére? A második kutatási kérdéssel kapcsolatos tézisek a következők:

III. Tézis: A kétlépcsős, objektumok megfogási helyzetének egyidejű becslésére alkalmas
modelljeink –a valós idejű MOGPE-RT és a nagy pontosságú MOGPE-HP – lehetővé teszik
több objektum megfogási helyzetének egyidejű becslésének moduláris betańıtását, az objek-
tumdetektálás és osztályspecifikus orientációbecslés szekvenciális fázisainak alkalmazásával.

Két, gépi látás alapú, objektumok megfogási helyzetének egyidejű becslésére alkalmas mo-
dellt javaslunk – a valós idejű MOGPE-RT és a nagy pontosságú MOGPE-HP modelle-
ket – amelyeket a 3. ábra mutat. Mindkét modell két fő komponensre épül: egy objek-
tumdetektáló modellre és egy orientációbecslő modellre. Az objektumdetektáló modell ki-
menete y = {(bi, cclassi , pconi ) | i = 1, 2, . . . , N}, ahol bi = [xi, yi, wi, hi] ∈ [0, 1]4 az i-edik
detekció tengelyhez igaźıtott befoglaló dobozát jelöli, cclassi ∈ N az i-edik detekció osztálya,
pconi ∈ [0, 1] az i-edik detekció bizalmi szintje, N ∈ N pedig a detektált objektumok száma.
Azok a detekciók kiszűrésre kerülnek, amelyeknél pconi < τcon, ahol τcon ∈ [0, 1] a bizalmi
küszöbérték. A ROI kivágó modul kimetszi a képből az adott objektumokat, illetve átméretezi
őket a ḱıvánt méretre. Az osztályspecifikus orientációbecslő modellek kiszámı́tják a sin(θi)
és cos(θi) értékeket minden objektumra, ahol θi ∈ [−π, π] az orientációs szög. Ezután az
atan2 függvénnyel kiszámı́tjuk a θi szögeket, amely a MOGPE-RT modell kimenete. A
MOGPE-HP modell egy további lokális mintázat-illesztő algoritmus alkalmazásával egy pon-
tosabb θ∗ ∈ [−π, π] szöget számı́t ki. Ez a tézis a következő publikációhoz kapcsolódik: [4].
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IV. Tézis: Az S2R-PosEst módszerünk gyors szintetikus adatgenerálást tesz lehetővé az
osztályspecifikus orientációbecslő modellek számára, hatékonyan áthidalva a valóság és a
szimuláció közötti különbséget.

A javasolt S2R-PosEst módszer, egy sim2real domén randomizációs metódus ori-
entációbecsléshez, amely az S2R-ObjDet módszerünkre épül. Az objektum 3D modelljét a
szimulátorban helyezzük, majd a z-tengely körül forgatjuk – merőlegesen arra a śıkra, amelyen
az objektum található – miközben véletlenszerű textúrákat adunk a śıknak és az objektumnak
egyaránt. Összesen nrot = ⌊ 2·π

βres
⌋ forgatás történik, ahol nrot ∈ N a forgatások száma, és

βres ∈ R a radiánban mért felbontás. Minden forgatáshoz egy kép készül, és a ćımke auto-
matikusan generálódik hozzá. Az adatgenerálás képenként 0,25–0,5 másodpercet igényel, ı́gy
ipari felhasználásra is alkalmas. Ez a tézis a következő publikációhoz kapcsolódik: [4].

Az implementációnk, a kvantitat́ıv és a kvalitat́ıv kiértékelésünk, egy videóprezentáció és
további anyagok a projekt weboldalán találhatóak: www.danielhorvath.eu/mogpe.

3. ábra. Fent. Az S2N-ObjDet és S2N-PosEst módszereink illusztrációja. Lent. A több
objektum megfogási helyzetének becslésére alkalmas modelljeink (MOGPE) folyamatábrája.
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HiER: Kiemelt tapasztalati puffer

Az előzőekben a hangsúly a sim2real tudástranszferen volt felügyelt tanulási feladatok
esetében. Mindazonáltal az adapt́ıv robotika célja nem csupán a transzferabilitás, hanem az
univerzalitás is, mely fogalmak között erős kapcsolat van, ugyanis az univerzális megoldások –
defińıció szerint – könnyen transzferálhatóak. Az univerzális megoldások felé vezető úton az
egyik fontos éṕıtőelem a megerőśıtéses tanulás (RL) lehet. Hasonlóan az emberekhez, az RL
algoritmusok is ḱısérletezés (trial and error) során, a környezettel való interakciókon keresztül
tanulnak. A felügyelt tanulással összehasonĺıtva, az RL különösen hasznos a nagy ügyességet
igénylő robotikai feladatoknál. Ugyanakkor a robotika területén jelentős kih́ıvásokkal kell
szembenézni, mivel az állapot- és akcióterek folytonosak, a jutalomfüggvény pedig többnyi-
re ritka. Továbbá sok esetben az ágens nem fér hozzá semmilyen demonstrációhoz. Ezek
alapján a harmadik kutatási kérdésünk: Hogyan lehet továbbfejleszteni a state-of-
the-art RL algoritmusok tańıtását curriculum tanulás seǵıtségével? A harmadik
kutatási kérdéssel kapcsolatos tézisek a következők:

V. Tézis: A kiemelt tapasztalati puffer (HiER) módszerünk jelentősen jav́ıtja a state-of-the-
art megerőśıtéses tanuláson alapuló ágensek tańıtását a legfontosabb tapasztalatok szeparált
tárolásával és újrajátszásával.

A kiemelt tapasztalati puffer (HiER) módszerünket az emberi tanulás inspirálta. Egy
másodlagos tapasztalati visszajátszó puffert hoztunk létre, amely a legrelevánsabb tapasz-
talásokat tárolja. A tańıtás során a tapasztalásokat mind a standard tapasztalati visszajátszó
pufferből, mind a kiemelt tapasztalati visszajátszó pufferből mintavételezzük. Ez a metódus
bármely off-policy RL ügynökhöz hozzáadható, és alkalmazható akár a hindsight experience
replay (HER), akár a prioritized experience replay (PER) technikákkal, vagy nélkülük. A
HiER a 4. ábrán látható és az 1. algoritmusbana van részletezve. A HiER az adatkiaknázó
vagy implicit curriculum tanulási módszerek osztályába tartozik. Amennyiben csak pozit́ıv ta-
pasztalatokat tárolunk a pufferében, automatikus demonstráció-generátorként is tekinthetünk
rá. A HiER jelentősen jav́ıtja az RL referencia algoritmusok teljeśıtményét, sztochasztikus
dominanciát mutatva a state-of-the-art algoritmusokkal szemben, amelyet három robotikai
benchmark nyolc feladatán validáltunk. Ez a tézis a következő publikációhoz kapcsolódik: [2].

aA terjedelmi korlát miatt lásd a disszertációban.
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VI. Tézis: A HiER+ metódusunk tovább jav́ıtja a kiemelt tapasztalati puffer (HiER)
módszerünk teljeśıtményét azáltal, hogy növeli a pozit́ıv tapasztalatok elérhetőségét – amit
a feladat nehézségének szabályozásával érünk el – különösen a tańıtás korai szakaszaiban.

A HiER+ módszerünk, a HiER kiegésźıtése egy tetszőleges adatgyűjtési (hagyományos) cur-
riculum tanulási metódussal. A HiER+ áttekintése a 4. ábrán látható és a 2. algoritmusbana

van részletezve. Továbbá az adatgyűjtési CL módszer példájaként javasoljuk az E2H-ISE al-
goritmust, mely egy univerzális, könnyen megvalóśıtható easy2hard adatgyűjtési CL módszer,
amely a feladat minimális ismeretét igényli. Az E2H-ISE algoritmus szabályozza a kezde-
ti kiinduló állapot és cél entrópia eloszlását H(µ0), mely közvetetten befolyásolja a feladat
nehézségét. Kı́sérleti eredményeink azt mutatják, hogy a HiER+ tovább jav́ıtja a HiER tel-
jeśıtményét. Ezenḱıvül a HiER+ sztochasztikus dominanciát mutat a HiER-rel szemben a
Panda-Gym benchmark három robotikai feladatának eredményei alapján. Ez a tézis a követ-
kező publikációhoz kapcsolódik: [2].

aA terjedelmi korlát miatt lásd a disszertációban.
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4. ábra. HiER és HiER+ áttekintése.

Az implementációnk, a kvantitat́ıv és a kvalitat́ıv kiértékelésünk, egy videóprezentáció és
további anyagok a projekt weboldalán találhatóak: www.danielhorvath.eu/hier
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