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Kivonat

A mély tanulas forradalma alapjaiban valtoztatta meg szamos tudoményteriiletet, be-
leértve a robotikat is. Azonban, ahhoz, hogy a mélytanuldsi algoritmusok lehetségeit ki-
aknazzuk és adaptiv, intelligens robotokat hozzunk l1étre, bizonyos kihivasokat le kell kiizdeni.
A nehézség elsésorban az érzékelési és mozgasi képességek elsajatitasaban rejlik mintsem a
feln6tt szinti intelligencia elérésében (Moravec-paradoxon). A legf6bb kihivasok a transz-
ferabilitas és az univerzalitds. A dolgozatban ezen kihivasokra koncentralva, a transzfer-
és a curriculum tanulds (CL) segitségével kivanok megoldasokat adni. F6 eredményeim a
kovetkezok.

Strukturdlatlan kornyezetben miikodo robotoknak képeseknek kell lennitik észlelni
és értelmezniiilk a kornyezetiiket. A mélytanulasi modellek alkalmazasanak egyik f6
akadalya a feladat-specifikus cimkézett adatok hianya. A valdsag és a szimulacié kozotti
kiilonbség athidalasa érdekében kifejlesztettem egy domén randomizéacién alapuld sim2real
tuddstranszfer médszertant objektum detektdlashoz (S2R-ObjDet), amely lehet6vé teszi
cimkézett szintetikus adatok automatikus generaldsat. Tovabbad, javaslom a generalizélt za-
varméatrixot (GCM) ami a klasszikus precizitas-szenzitivitas alapi metrikdk hidnyossdgaira
kindl megoldést. Ezenkiviil készitettem egy nyilvanos és annotélt, valos ipari targyakbol allo
adatbézist (InO-10-190).

Objektumok mozgatasahoz nem csak a poziciéjuk, hanem az orientacidjuk ismerete is
sziikséges. Ennek érdekében, két, gépi latason alapuld, tobb objektum egyidejii megfogasi
helyzetének becslésére alkalmas modellt javaslok — a valés ideji MOGPE-RT és a nagy
pontossagi MOGPE-HP modelleket. Tovabba az S2R-PosEst moédszertant mely az S2R-
ObjDet metodus kiterjesztése orientacio becslésre. Ez a keretrendszer ipari eszkozt biztosit
a gyors adatgeneralashoz és modelltréninghez, mikozben minimalis valds adatot igényel.

A megerdsitéses tanitds (RL) — az emberi tanuldst mintdul véve — univerzélis megoldast
kivan nyujtani kiilonféle problémékra. Ugyanakkor a robotika jelentés kihivasokat allit. A
robotagensek hatékony tanitasanak érdekében javaslom a kiemelt tapasztalati puffer (Hi-
ER), adatkiakndzé CL mddszeremet, mely jelentésen javitja a state-of-the-art maddszerek
teljesitményét. Ennek tovabbfejlesztésére, bevezetem a HIER+ mddszert, amelyben a HiER
egy tetszoleges adatgytlijtési CL mddszerrel egésziil ki, példaul az altalam javasolt easy2hard
kezdeti allapot entrépia médszerrel (E2H-ISE).

Bar a disszertacioban bemutatott eredmények a sajat munkam, a tovabbiakban stilisz-
tikai okokbdl a tobbes szdm elsé személyt fogom hasznalni. Az implementaciok, kvalitativ
eredmények, vided prezentaciok és tovabbi anyagok elérhetok a disszertdacié weboldalan:
www.danielhorvath.eu/thesis.


http://www.danielhorvath.eu/thesis/

Bevezetés

A mélytanulds (DL) a mesterséges intelligencia (Al) forradalom zdszléshajéja, mely gyokere-
sen alakitott at szdmos tudoményteriiletet, beleértve a robotikét is. Azonban szdmos kihivést
meg kell oldani ahhoz, hogy ki lehessen haszndalni a DL algoritmusok teljes potencidljat, és
valéban adaptiv, intelligens robotokat lehessen létrehozni. Ez a dolgozat a robotika adat-
alapi megkozelitésének néhany kihivasara igyekszik megoldéast nytjtani, kiillonos tekintettel
a transzfer és a curriculum tanuldsra. Az oldalszam korlat miatt, a részletesebb bevezetét a
disszertacié elso fejezetében taldlja az olvaso.

Sim2real tudastranszfer objektumdetektalashoz

Strukturdlatlan kornyezetben miikodo robotoknak tudniuk kell észlelni és értelmezni a
kornyezetiiket. A mélytanuldsi modellek alkalmazasanak egyik fo akadalya a feladat-
specifikus cimkézett adatok hianya. fgy az els6 kutatasi kérdéstink a kovetkez6: Hogyan
vihet6 at tudas a szimulaciobdl a valosagba objektumdetektalas esetében? Az
els6 kutatasi kérdéssel kapcsolatos tézisek a kovetkezok:
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1. dbra. Fent. A tudastranszfer folyamatabrdja. Lent. Az adatgeneralas, tanitas és
kiértékelés folyamatabraja. Az abran 1évé Boston terrier kép az ImageNet adatbazisbol
szarmazik. [9].



I. Tézis: A sim2real domén randomizaciés médszeriinkkel (S2R-ObjDet) olyan szinteti-
kus képeket lehet generalni, melyek segitségével az objektumdetektdlé modellek az objektu-
mok altalanos reprezentacidjat tanuljak meg, ezzel athidalva szimulacié és a valds kornyezet
kozotti kiilonbséget.

Az S2R-0bjDet domén randomizdcion alapuld objektumdetektdldshoz alkalmazhatd sim2real
szintetikus adatgenerdldsi modszerink sordn a megadott objektumok 3D modelljeit betoltjik
a szimuldtorba, tovabbd minden objektum véletlenszeri texturdt vagy monokrom szint kap.
Az objektumok szama és tipusa is véletlenszerien keril kivdlasztdsra. A gravitdacios erd szi-
mulaldsdval az objektumokat eqy sikra ejtjik, ahol az eqyik stabil eqyensilyi helyzetikbe allnak
be. A kamera kilsé és belsé paramétereit is véletlenszerien dllitjuk be tigyelve arra, hogy az
adott objektumok a latémezében legyenek. A kép elkészitése utdn eqy utdfeldolgozdsi mdodszert
alkalmazunk, amely tobbszini so-bors zajt, Gauss-elmosdst és opciondlisan téglalap, kor vagy
vonal kivagdsokat tartalmaz. A kép annotdciojdat eqy automatikus algoritmus végzi az objektu-
mok 6sszes pontja alapjan, nem pedig a hagyomadnyos, tengelyekhez igazitott, 8 pontos befog-
lalo dobozok segitségével. Ez a folyamat addig ismétlodik, amig a sziikséges mennyiséqi kép el
nem készil a tanitdshoz. Az S2R-0bjDet metdodus segitségével a szimuldcid €s a valds kornye-
zet kozotti kiilonbség megfeleld szintre csokkenthetd. A nyilvdnosan elérhetd, kézzel annotdlt
InO-10-190 adathalmazunkon — amely 190 valos képet tartalmaz, dsszesen 920 objektumrol,
10 osztalyba sorolva — 86,32%-0s és 97,38%-0s mAPsy eredményeket értink el zero-shot és
one-shot transzfer esetén. Az osztdlyok kozott eqymdstol kilonbozo és kifejezetten hasonlo
munkadarabok egyardnt szerepelnek annak érdekében, hogy az eltérd osztdlyok felismerése,
illetve a hasonlo objektumok megkilonboztetése egyardant tesztelhetd legyen. Megolddsunk
megfelel az ipari 1gényeknek is, mivel eqy kép generdldsa kevesebb, mint 0,5 mdsodpercet
1gényel, ezdltal gyors tanitdsi folyamatot biztosit. A maodszertan folyamatdbrdja az 1. dbrdn
lathato. Ez a tézis a kovetkezd publikdciohoz kapesolodik: [1].

II. Tézis: Az objektumdetektalashoz tartozoé klasszifikaciés hibak, hamis pozitiv és hamis
negativ esetek — melyeket a hagyomanyos metrikak nem fednek le — hatékonyan mérhetok és
kiértékelhetok az dltalunk javasolt generalizdlt zavarmatrix (GCM) segitségével.

Az dltalunk javasolt gemeralizdlt zavarmdtric (GCM) — amely a 2. dbrdn ldthaté — a
klasszikus zavarmdtriz objektumdetektdaldsra valo adapticicja. A GCM megolddst kindl a
hagyomdnyos precizitis-szenzitivitds alapi mAP és F; metrikdk korldtaira. Segitségével
a klasszifikdcios hibdk, illetve a hamis pozitiv és hamis negativ esetekbdl szdarmazo hibdk
hatékonyan mérhetdk és kiértékelheték. A hagyomdnyos zavarmdtrizhoz képest D € NO*¢ |
ahol C € N az osztdlyok szima, a GCM-ben D9 € NCTXCHL oy extra sor és eqy extra
oszlop keril hozzdaddsra a hamis pozitiv és hamis negativ esetekhez. A helyes felismerések

az dtléban taldlhatok, DJ5", ugyanigy, mint a standard zavarmdtrizban. DY\ o = 0. Bz

i, )

a tézis a kovetkezd publikdcichoz kapesolddik: [1].

Az implementaciéonk, a kvantitativ és a kvalitativ kiértékelésiink, egy videdprezenticio és
tovabbi anyagok a projekt weboldalan taldlhatéak: www.danielhorvath.eu/sim2real.
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2. dbra. Generalizalt zavarmatrix (GCM).

Sim2real megfogasi helyzetbecslés

Az el6z6 részben bemutattuk a sim2real domén randomizacids modszeriinket objektumde-
tektalas esetére. Azonban az objektumok mozgatasahoz nem csak a poziciéjuk, hanem az
orientacidjuk ismerete is sziikséges. fgy a masodik kutatasi kérdésiink a kovetkezo: Ho-
gyan terjesztheto ki az S2R-ObjDet mdédszeriink tobb objektum megfogasi hely-
zetének becslésére? A masodik kutatdsi kérdéssel kapcsolatos tézisek a kovetkezok:

II1. Tézis: A kétlépcsos, objektumok megfogasi helyzetének egyidejii becslésére alkalmas
modelljeink —a valés ideji MOGPE-RT és a nagy pontossdgi MOGPE-HP — lehetové teszik
tobb objektum megfogasi helyzetének egyidejii becslésének moduléris betanitasat, az objek-
tumdetektélas és osztalyspecifikus orientaciobecslés szekvencidlis fazisainak alkalmazasaval.

Két, gépi latas alapu, objektumok megfogasi helyzetének egyidejii becslésére alkalmas mo-
dellt javaslunk — a wvalos idejii MOGPE-RT és a nagy pontossigi MOGPE-HP modelle-
ket — amelyeket a 3. abra mutat. Mindkét modell két f6 komponensre épil: egy objek-
tumdetektalo modellre és eqy orientdciobecslé modellre. Az objektumdetektdlo modell ki-
menete y = {(b;,c§® p) | i = 1,2,..., N}, ahol by = [x;, y;,wi, hy] € [0,1]* az i-edik
detekcid tengelyhez igazitott befoglald dobozdt jeloli, ¢§%% € N az i-edik detekcid osztdlya,
pso™ € [0,1] az i-edik detekcid bizalmi szintje, N € N pedig a detektalt objektumok szama.
Azok a detekcidk kisziirésre keriilnek, amelyeknél pi" < Teon, ahol Teon € [0,1] a bizalmi
kiiszobérték. A ROI kivago modul kimetszi a képbdl az adott objektumokat, illetve dtméretezi
Oket a kivant méretre. Az osztalyspecifikus orientdciobecsld modellek kiszamitjdk a sin(0;)
és cos(0;) értékeket minden objektumra, ahol 0; € |—m, | az orientdcids szdg. Ezutdn az
atan2 fliggvénnyel kiszdmitjuk a 0; szogeket, amely a MOGPE-RT modell kimenete. A
MOGPE-HP modell egy tovibbi lokalis mintazat-illesztd algoritmus alkalmazdasdval egy pon-
tosabb 0* € [—m, | szdget szamit ki. Ez a tézis a kdvetkezd publikdcidhoz kapesolodik: [4].




IV. Tézis: Az S2R-PosEst mddszeriink gyors szintetikus adatgenerdlast tesz lehetévé az
osztalyspecifikus orientaciébecslé modellek szédmara, hatékonyan athidalva a valésdg és a
szimulacio kozotti kiillonbséget.

A javasolt S2R-PosEst mddszer, eqy simZreal domén randomizicios metodus ori-
entdciobecsléshez, amely az S2R-ObjDet maodszerinkre épiul. Az objektum 3D modelljét a
szimuldtorban helyezziik, majd a z-tengely koril forgatjuk — merdlegesen arra a sikra, amelyen
az objektum talalhato — mikozben véletlenszeri texturdkat adunk a siknak és az objektumnak
egyardnt. Osszesen Npy = [BQT—“J forgatds torténik, ahol n,... € N a forgatisok szama, és
Bres € R a radidnban mért felbontds. Minden forgatdshoz eqy kép készil, és a cimke auto-
matikusan generdlddik hozzda. Az adatgenerdlds képenként 0,25-0,5 masodpercet igényel, igy

ipari felhaszndldsra is alkalmas. Ez a tézis a kévetkezd publikacichoz kapcsolodik: [/].

Az implementaciénk, a kvantitativ és a kvalitativ kiértékelésiink, egy videdprezentiacio és
tovabbi anyagok a projekt weboldalan taldlhat6ak: www.danielhorvath.eu/mogpe.
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3. dbra. Fent. Az S2N-ObjDet és S2N-PosEst mddszereink illusztraciéja. Lent. A tobb
objektum megfogdsi helyzetének becslésére alkalmas modelljeink (MOGPE) folyamatébraja.
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HiER: Kiemelt tapasztalati puffer

Az el6zoekben a hangsily a sim2real tudastranszferen volt feliigyelt tanuldsi feladatok
esetében. Mindazonaltal az adaptiv robotika célja nem csupan a transzferabilitas, hanem az
univerzalitas is, mely fogalmak kozott erds kapcsolat van, ugyanis az univerzalis megoldésok —
definicié szerint — konnyen transzferalhatéak. Az univerzalis megoldasok felé vezeto uton az
egyik fontos épitéelem a megerdsitéses tanulds (RL) lehet. Hasonléan az emberekhez, az RL
algoritmusok is kisérletezés (trial and error) soran, a kornyezettel val6 interakcidkon keresztiil
tanulnak. A feltigyelt tanulassal 6sszehasonlitva, az RL kiilondsen hasznos a nagy iigyességet
igényl6 robotikai feladatokndl. Ugyanakkor a robotika teriiletén jelentos kihivasokkal kell
szembenézni, mivel az allapot- és akcidterek folytonosak, a jutalomfiiggvény pedig tobbnyi-
re ritka. Tovabba sok esetben az dgens nem fér hozza semmilyen demonstraciéhoz. Ezek
alapjan a harmadik kutatasi kérdésiink: Hogyan lehet tovabbfejleszteni a state-of-
the-art RL algoritmusok tanitasat curriculum tanulas segitségével? A harmadik
kutatasi kérdéssel kapcsolatos tézisek a kovetkezok:

V. Tézis: A kiemelt tapasztalati puffer (HiER) médszeriink jelentésen javitja a state-of-the-
art megerositéses tanulason alapuld agensek tanitasat a legfontosabb tapasztalatok szeparalt
tarolasaval és ujrajatszasaval.

A kiemelt tapasztalati puffer (HiER) mddszerinket az emberi tanulds inspirdlta. Egy
masodlagos tapasztalati visszajatszo puffert hoztunk létre, amely a legrelevansabb tapasz-
taldsokat tdrolja. A tanitas sordan a tapasztaldsokat mind a standard tapasztalati visszajdatszo
pufferbol, mind a kiemelt tapasztalati visszajdtszo pufferbél mintavételezziik. Ez a metédus
barmely off-policy RL tigynokhoz hozzdadhato, €s alkalmazhato akdr a hindsight experience
replay (HER), akdr a prioritized experience replay (PER) technikdkkal, vagy nélkilik. A
HiER a 4. dbrdn ldathato és az 1. algoritmusban® van részletezve. A HiER az adatkiakndzo
vagy implicit curriculum tanuldsi modszerek osztalydba tartozik. Amennyiben csak pozitiv ta-
pasztalatokat tarolunk a pufferében, automatikus demonstrdcio-generdtorként is tekinthetiink
rd. A HiER jelentdsen javitja az RL referencia algoritmusok teljesitményét, sztochasztikus
dominancidt mutatva a state-of-the-art algoritmusokkal szemben, amelyet hdrom robotikai
benchmark nyolc feladatdn validdltunk. Ez a tézis a kovetkezd publikdcidhoz kapesolddik: [2].

®A terjedelmi korlat miatt lasd a disszertaciéban.



VI. Tézis: A HIiER+ metédusunk tovabb javitja a kiemelt tapasztalati puffer (HiER)
modszeriink teljesitményét azaltal, hogy noveli a pozitiv tapasztalatok elérhetéségét — amit
a feladat nehézségének szabalyozasaval ériink el — kiilonosen a tanitas korai szakaszaiban.

A HiER+ mddszeriink, a HiER kiegészitése eqy tetszbleges adatgyijtési (hagyomdnyos) cur-
riculum tanuldsi metodussal. A HiER+ dttekintése a 4. dbrdn ldathato és a 2. algoritmusban®
van részletezve. Tovdbba az adatgyijtési CL modszer példajaként javasoljuk az E2H-ISE al-
goritmust, mely eqy univerzalis, konnyen megvalosithato easy2hard adatgyijtési CL modszer,
amely a feladat minimdlis ismeretét igényli. Az E2H-ISE algoritmus szabdlyozza a kezde-
ti kitnduld dllapot és cél entropia eloszldsat H(uo), mely kézvetetten befolydsolja a feladat
nehézségét. Kisérleti eredményeink azt mutatjak, hogy a HiER+ tovdbb javitja a HiER tel-
jesitményét. Ezenkivil a HiER+ sztochasztikus dominancidat mutat o HiEER-rel szemben a
Panda-Gym benchmark hdarom robotikai feladatdnak eredményei alapjin. Ez a tézis a kovet-
kezd publikdciohoz kapcsolodik: [2].

2A terjedelmi korldt miatt lasd a disszertacioban.
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4. dbra. HiER és HIER+ attekintése.

Az implementaciénk, a kvantitativ és a kvalitativ kiértékelésiink, egy videdprezenticio és
tovabbi anyagok a projekt weboldaldn taldlhatéak: www.danielhorvath.eu/hier
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