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1. fejezet

Bevezetés

Napjainkban az informaciétechnol6gidk megjelenésével és haszndla-
taval az élet kulcsfontossdgu teriiletei jelentds fejlodésen mentek keresztiil.
Ennek egyik meghatarozo kulcstechnoldgidja a digitalizécid, amely szdmos
elényt nyujt azdltal, hogy étalakitja és modernizdlja a gazdasag, az ipar és a
vallalatok mikodésének alapelveit. Ezek kozé sorolhat6 a hatékonysag €s
az automatizdlds novelése, mivel a technoldgia lehetdvé teszi a folyamatok
gyorsabb, pontosabb és koltséghatékonyabb miikodését, és a mesterséges
intelligencidn alapulé megoldédsok integracidjat is, amellyel dj tanithat6 és
intelligens {izleti modellek, gyartasi és munkafolyamatok kialakitdsa vélik
elérhet6vé. Megjelenik a vallalatok életében az adatvezérelt gondolkodas
és az innovéacio képessége is, amelynek eredményeképpen ndvekedni fog a
versenyképesség és a tovabbi fejlodés fenntarthato lesz.

A digitalizacié megjelenésével a megfeleld mennyiségli és informa-
cidtartalmu adatgytjtés megléte és biztositdsa szintén meghatdrozé ténye-
z6vé valik, és ez az ipari modernizacié folyamatdban (Ipar 4.0 és Ipar 5.0)
is 1ényeges szerephez fog jutni. Ahogy az élet mas teriiletein is megfi-
gyelhetd, a gyartasi folyamatokban is megjelennek a digitalis latason és
objektumazonositdson alapul6 eljardsok, prioritdssa valik a robotizalt terme-
1és kidolgozasa, az automatikus anyagmozgatds és logisztika kidolgozédsa
és az intelligens szerelési rendszerek fejlesztése. Az adatmennyiség nove-
kedése és viltozatos formaban val6 el6forduldsa szintén magaval hozza
azokat a kulcsfontossdgu technoldgidkat €s fogalmakat mint példdul a nagy-
mennyiségli adat(Big Data), szenzoradat-gytijtés, a Targyak Internete (IoT)
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alapu eszk6zok minél nagyobb foku alkalmazasa, és a felhGtechnoldgidkon
alapul6 feldolgozas (Edge. és fog-computing), amelyek lehetdvé teszik a
gyartds valds ideji feliigyeletét €s nyomon kovetését, a nagymennyiségi
gyartasi adatok elemzését és feldolgozasat statisztikai alapokon és gépi
tanul6 modelleket alkalmazva.

A disszertéaci6 a fentebb emlitett gyartasi folyamatok digitalizaci6ja-
hoz és modernizacidjdhoz kapcsol6doé kulcsfontossagu kutatdsi irdnyokat
targyalja, valamint tjfajta médszertanokat, és alkalmazasokat fog bemu-
tatni. A kutatds témateriilete pedig az ipari mélytanuldson és szintetikus
adatgeneralason alapul6 megoldasok és eljarasokhoz kapcsolddik.

A disszertéci6 felépitése a kovetkezd f6 fejezetekbdl all, amelyek az
alabbi témateriiletek fogjdk bemutatni.

A maésodik fejezet foglalja magédba azokat a f6 mddszertanokat és
technoldgidkat, amelyekre épiil az egész kutatdsi folyamat, €s a kidolgozott
mélytanuldson alapulé megolddsok és alkalmazdsok. Attekintésszertien
bemutatja az Ipar 4.0 és a koncepcionalis Ipar 5.0 technoldgiai torténetét
és kornyezetét, a szintetikus adatgenerdlast, részletesen ismerteti a képbdl
kép alapu transzformadcio alapjait (Image-to-Image translation), a mélyta-
nulds jelenlegi alkalmazasét ipari képfeldolgozdsban, és végiil az ezekhez
kapcsol6do igen fontos mérési metrikdkat is.

A harmadik fejezet ezt kovetden szintetikus adatgeneraldssal eldalli-
tott képi adathalmazon tanitott és mélytanul6 neurdlis hal6zatokon alapuld
kidolgozott médszertant €s architektirat fog ismertetni. Az architektira egy
képbdl kép forditadson alapulé megoldas (pix2pixHD[1]) djfajta megkozeli-
tését fogja bemutatni ipari alkalmazdsi kdrnyezetben, amely lehet6vé teszi
a gépi latast és alakfelismerést régebbi roboteszkdzok szamara, amelyek
még a tervezésiik idejében nem voltak ezen technoldgidkra felkészitve.

A negyedik fejezet szintén egy szintetikus adatgeneraldsi modszer-
tanon alapul6 eljarast fog ismertetni. Az ebben a fejezetben ismertett
algoritmus és az alapjit képezd architektdra djfajta megkozelitése a tervrajz-
alapu tartomdnykonverzid lesz, amely a vélasztott val6s ipari kdrnyezetnek
megfeleléen képes lesz megtaldlni és 6sszepdrositani az dsszetartozd osz-
talyrégid és anyagmintdkat ezzel felépitve a valosaght képi adathalmazokat,
amelyek a mélytanul6 objektumdetektorok tanitdsdhoz lesznek sziikségesek.
Az eljarés alkalmazdsaval kikiiszobolhetdvé vilik a hidnyzo és idGigényes
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képi adatgyjtés, tovabba a valasztott roboteszkdz mér eldzetesen, virtu-
alisan felkészithet6vé valik a jovobeli gyartdsori feladatok ellatdsara. A
fejezet szintén tartalmaz konkrét valds tesztelési eredményeket is bedgyazott
eszk6zokon implementélva.

Az 6todik fejezet végiil egy gydrtdsori beiiltetési folyamatot tdimogato
Ujfajta algoritmust (név szerint SCARA Assembly AI) mutat be, amelynek
miikddése haromlépcsds architektirdn alapszik. A megkozelités tjdonsdgat
az ugynevezett onfigyelési mechanizmusokon alapulé mélytanul6 eljaras ad-
ja, amely képes a felismert beiiltetendd alkatrészek célpozicidinak megtala-
lasara sorrendtdl fiiggetleniil. Demonstracioként egy régebbi roboteszkdzon
keriil bemutatasra a miikodése, amely egy virtudlisan dsszedllitott kdrnye-
zetben lett elhelyezve. Virtudlis platformként az NVIDIA altal fejlesztett
Omniverse [2] alapu szimul4cids szoftveres kornyezet lett kivalasztva. A
kidolgozott architektira tesztelése valds ipari robotikai rendszeren szintén
megtortént.



2. fejezet

Az alkalmazott fobb
modszertanok, technologiak és
eszkozok hattere

Ez a fejezet ismerteti azokat a f6bb technoldgidkat, modszertani
alapokat és eszkozoket, amelyekre a disszertdcibban bemutatott eljarasok
épiilnek, valamint 6sszekapcsolja az ipari témateriiletet a kés6bbi fejezetek-
ben megjelend sajat fejlesztésekkel.

El6szor az Ipar 4.0 és az Ipar 5.0 kontextusat targyaljuk, mivel a
vizsgalt gyartasi folyamatok digitalizacidja adatvezérelt szemléletet, auto-
matizdlast és gépi latdson alapuld dontéstamogatést tesz sziikségessé. Ezt
kovetden bemutatjuk az alkalmazott robotikai és bedgyazott hardveres kor-
nyezetet, amely meghatdrozza az adatgy(ijtés, a szdmitdsi er6forrdsok és
a valés ideji feldolgozas gyakorlati korlatait. A valds képek leirhatésaga-
nak hattere azokat a kornyezeti €s szenzorjelenségeket fogja rendszerezni,
amelyek a szintetikus €s valos adatok kozotti eltérés egyik f6 forrdsai lesz-
nek, és amelyek kezelésére a dolgozat célzott transzformécids eljarasokat
fog alkalmazni. A képbdl-kép forditds elméleti hattere és az adatkészlet-
transzformaécio €s tartomanyadaptéacié kozvetleniil megalapozza a kés6bbi
fejezetekben ismertetett, szintetikus adatokra épiilé modszertanokat, ame-
lyek a tartomdany-kiilonbség csokkentését és a cimkézett adatok hatékony
el6allitasat célozzak. Az alkalmazott mélytanulé architektirdk és modsze-
rek 4ttekintése rogziti azokat a modelleket és tervezési dontéseket (generativ
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ellentétes halozatok, pix2pixHD és YOLO-alapu megoldasok), amelyekre a
disszertacio kidolgozott eljarasai épiilnek. Végiil a kiértékelés sordn hasz-
nalt metrikdk egységes értelmezési keretet adnak a bemutatott médszerek
Osszehasonlitdsdhoz és validdlasahoz.

A fejezet igy el6késziti a késébbi mddszertani fejezeteket: a képtartomdny-
transzformdcidra épiild ipari megolddsokat, a kontrolldlhatd szintetikus

adatkészlet-elballitast €s a robotos alkalmazdsokban sziikséges tanithato
komponenseket, amelyek a 3-5. fejezetekben keriilnek részletezésre.

2.1. Az Ipar 4.0 és Ipar 5.0 technoldgiai bemuta-
tasa

Ahogy a bevezet6 fejezetben is emlitve lett, a mindennapi élet az
elmult években jelentds fejlodéseken ment keresztiil, és ez kiilondsen igaz
az ipari folyamatokra is. Ebben az esetben a témdhoz kapcsoléddan két
meghataroz6 fejlédési korszakot fontos megemliteni, amelyek név szerint
az Ipar 4.0 és a koncepciondlis Ipar 5.0 lesznek.

2.1.1. Az Ipar 4.0 bemutatasa

Az elsot szokas negyedik ipari forradalomként is emliteni, €s a {6
célja az akkoriban egyre inkdbb fokuszba keriil6 informéciétechnolégidk és
a digitaliz4ci6 integracidja volt az ipari és gyartasi folyamatokban.

A témaval kapcsolatban szamos relevans publikacié megjelent az
évek sordn. Caviggioli Federico és munkatarsai egy elég részletesen atfogd
publikaciot készitettek, amely tartalmazza a legjelentdsebb eseményeket €s
1épéseket, amelyek az ipari forradalom sordn megtorténtek [3].

A szerz8k négy darab kulcsfontossdgu dolgot azonositottak, amelyek
a kovetkezbek voltak (lasd az 2.1 abran is):

* Intelligens gyartas

* Intelligens termékek és szolgaltatasok
* Intelligens ellatasi lanc

* Intelligens munkavégzés
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Intelligens gyartas

Intelligens ellatasi lanc Ipar 4.0 Intelligens munkavégzés

Intelligens termékek és szolgaltatasok

2.1. abra. Az Ipar 4.0 6 elemei és kapcsolatai.

Az Ipar 4.0-161 sz616 szakirodalom f6ként a gyartasi rendszerekben
bekovetkezett véltozdsokra 6sszpontositott, amelyek ezeket a kiberfizikai
rendszereket létrehoztdk [4]. Kipper és munkatarsai atfogé attekintést nyuj-
tottak az Ipar 4.0-rdl, kategorizdlva a f6bb tdmogat6 technoldgidkat, mint
példaul a targyak internete, a nagy adathalmazok elemzése, a mestersé-
ges intelligencia, a felhdalapu szamitdstechnika, az additiv gyartds és a
kiberfizikai rendszerek, ezzel megvitatva azok integricidjat a kiilonbozo
ipari teriileteken. A tanulmény tovdbba azt is hangsilyozza, hogy a sikeres
digitélis atalakuldashoz nemcsak technoldgiai atallas sziikséges, hanem Uj
tizleti modellek, adatkezelési keretrendszerek és a munkaerd tovabbképzése
is, hogy az intelligens gyartds teljes érettségét elérjék [5].

Az intelligens gyartds legels6 koncepcidjat Kagermann és munkatér-
sai fogalmaztik meg [4]. A formdlis definiciét pedig Kusiak alkotta meg
kollegdival, amelynek a lényege hogy integralja a mai és a jov6 gyartasi
eszkozeit érzékeldkkel, szamitastechnikai platformokkal, kommunikaciés
technoldgiaval, adatigényes modellezéssel, vezérléssel, szimuldcidval és
prediktiv mérnoki munkaval [6].

Kusiak és Tao munkatdrsaikkal szintén megallapitottak, hogy az
intelligens gyartds f6ként a kiberfizikai rendszerek, a Targyak Internete,
a felhGalapu szamitastechnika, a szolgéltatasorientalt szamitastechnika, a
mesterséges intelligencia és az adattudomany koncepcidit alkalmazza [6, 7].

Bokrantz kollegdival megéllapitotta azt is, hogy a fent emlitett tech-
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nolégidk az Al és a valds idejli adatok felhaszndlasdaval képesek tdmogatni
a gyartastervezési és ellendrzési folyamatot is annak érdekében, hogy a
gyartési tevékenységet jobban megszervezzék [8].

Dalenogare és Wang munkatarsaikkal leirtdk, hogy az Ipar 4.0 tech-
noldgidi, mint példdul a gépek kozotti kommunikécid, az informécids rend-
szerek vertikalis integricidja, a fejlett robotika — beleértve a kollaborativ
robotikat is — olyan meghataroz6 részek, amelyek az intelligens gyartas
dimenzidjanak részének tekinthetSk [9, 10]. Tovabba megtaldlhat6 az is,
hogy az intelligens gyartas az Al-alapu intelligens karbantartast is figye-
lembe veszi a potencialis meghibdsoddsok és a berendezések ledllasanak
elorejelzésére [8].

Az intelligens munkavégzés (SW) azt vizsgélja, hogy a technol6gia-
kat hogyan haszndljdk a munkavallalok tdmogatasara a vallalat tevékeny-
ségében [3]. Elismeri, hogy a munkavallalok kritikus stratégiai szerepet
jatszanak a gydartasi tevékenységekben, €s hogy ket inkdbb tdmogatni kell,
mint helyettesiteni [11].

Az utébbi idében sok vita folyt az ember szerepérdl az Ipar 4.0
kontextusdban, és egyes tanulmédnyok egy 4j munkavallal6i profilt java-
soltak, az ,,Operator 4.0” vagy ,,Intelligens Operdtor” néven [12—-14]. Bar
tobb tanulmény is rdmutat arra, hogy az autoném gépek helyettesithetik az
operativ és alacsony hozzdadott értéki tevékenységeket, az Ipar 4.0 legje-
lent6sebb potencidlja az, hogy tdmogatdst nydjt a munkavallaléknak (az
operatoroknak €s mas hierarchikus szinteknek) abban, hogy munkajukat
okosabban végezz€ék. Ez a munka az emberi kognitiv képességeken alapul,
amelyek hozzdadott értéket jelentenek a termelési rendszer szdmdra [15, 16].
Ezért az intelligens munkavégzés azt vizsgélja, hogyan lehet a legjobban
kihaszndlni a munkavallal6k potencidljat azéltal, hogy fejlett technoldgidkat
alkalmaznak a dontéshozatali folyamatok tdmogatasara [17, 18], a tudés
kezelésére [11, 19], a kreativitds és a tervezés eldsegitésére [16], valamint a
munkavallalok biztonsdganak €s elégedettségének novelésére [20]. Ebben
az értelemben Frank és munkatérsai [21] az ,,Intelligens munkavégzés”
terminoldgiat alkalmazték, és figyelembe vették mind az intelligens operato-
rok 4ltal végzett operativ tevékenységeket, mind pedig a rugalmas és tavoli
tevékenységeket, amelyek szélesebb korli munkavéllalokat érintenek, bele-
értve a vezetOket, mérnokoket és feliigyeldket, akik a gyartdsi folyamatok
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kognitiv tevékenységeit végzik.

Az Ipar 4.0 harmadik meghatdrozé komponense az Intelligens ellatdsi
lanc (SSC). Ez a koncepcio egyesiti a korabbi definicidkat, mint példdul az
ellatasi lanc 4.0 [22], a digitalis ellatasi lanc [23] és a logisztika 4.0 [24]. Az
intelligens ellatési lanc az Ipar 4.0 alaptechnoldgidinak timogatésat veszi
figyelembe az ellatasi lanc informécidéaramldsanak javitdsa érdekében [22].
Uj lehetségek nyilnak a kapcsoldas és a kiilonbozé ellatdsi lancban részt
vevo érdekelt felek kozott valds id6ben megosztott adatok tomeges taroldsa
révén [25]. Az Ipar 4.0 olyan technoldgiai véltozasokat vezet be, amelyek
hozzdjérulnak az ellatdsi lanc atlathatésdganak javitdsdhoz, lehet6vé téve az
atfogd zavarok kockézatanak kezelését az ellatasi lanc végpontok kozotti
feltérképezésével [26]. Az integritds-ellendrzésre alkalmazott technolégidk
(pl. érzékeldk, nagy adathalmazok elemzése, decentralizalt iigynokvezérelt
ellen6rzés) biztosithatjdk, hogy a megfeleld termékek a megfeleld idSben,
helyen, mennyiségben és dllapotban, valamint a megfelel dron keriiljenek
forgalomba az elldtdsi lanc mentén [26, 27]. A fizikai logisztika szint-
jén az intelligens ellatasi ldnc dimenzidja magaban foglalja az autoném
robotok és jarmiivek altal végzett raktari kezelést, valamint a készletellendr-
zéshez sziikséges nyomonkovetési és dontéshozatali rendszereket is [24].
Ez magaban foglalja a nyersanyagok (a gyartdsor bemenete) €s a gyartott
termékek ,,intelligens” kezelését is a gyartdcsarnokban. Az ilyen kezelést
robotikus érzékeld technol6gidk, tobbek kozott automatikus vezérlési jar-
miivek (AGV-K) és autondm mobil robotok (AMR-ek) alkalmazasaval lehet
tdmogatni [28].

Az Intelligens termékek és szolgéltatasok (SPS), az Ipar 4.0 keret-
rendszer negyedik meghatdrozé komponense. Két f6 elkiilonithetd részbol
all, amelyek dltalaban egy csomagban integralt megolddsban vannak beépit-
ve. Az intelligens termékek olyan eszk6zok, amelyek fizikai alkatrészeiken
kiviil az Ipar 4.0 alaptechnolégidinak (IoT, felhd, nagy adatelemzés és mes-
terséges intelligencia) tdimogatasaval gy(jtik, figyelik, ellen6rzik és optima-
lizaljék a felhaszndl6i adatokat [29, 30]. Az intelligens szolgéltatdsok pedig
azokat a véllalatokat érintik, amelyek digitdlis technoldgidkat alkalmaznak
annak érdekében, hogy szolgéltatdsokat nyujtsanak felhasznaléiknak, pél-
ddul felhdszolgaltatasokat, tdvoli segitségnyujtast €s feliigyeletet, valamint
mesterséges intelligencian alapul6 jelenléti ellendrzést [31, 32]. Ezek a szol-
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géltatdsok 6ndllo szolgéltatdsként kindlhatok a termékek hasznalataban valé
tigyfélszolgalat céljabol, vagy maga a termék is kindlhat6 szolgéltatasként
egy haszndlat alapu fizetési rendszerben [33].
A technoldgiai fejlédés szakaszhoz kapcsolddik szamos fobb fogalom

€s meghatdrozas is, amelyek a gerincét alkottdk a mozgalomnak:

* Kiber-fizikai rendszerek (CPS)

» Targyak Internete (IoT)

* Nagymennyiségi adat és adatelemzés
Felh6alapu rendszerek (Cloud Manufacturing)
Digitélis ikrek (Digital Twin)
Robotizacid és automatizalds

Kiberbiztonsig
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Kiber-fizikai
rendszerek

(CPS)
Targyak

Internete
(loT)

Kiberbiztonsag

Ipar 4.0 Nagy-
mennyiségl
adat és

adatelemzés

Robotizacio
és
automatizalas

Felhdalapu
rendszerek
(Cloud)

Digitalis ikrek
(Digital Twin)

2.2. dbra. Az Ipar 4.0 f6 elemei és kapcsolatai.

2.1.2. Az ipar 5.0 koncepcionalis bemutatasa

A masodik jelenlegi nagyobb mozgalmat nevezziik 6tddik ipari for-
radalomnak, amely az ipar 4.0 alapjaira épitkezve szamos aspektusban
szociotechnikai atalakuldsnak is nevezhetd, ugyanis mig az negyedik ipari
forradalom elsdsorban a digitalis integracidra, az automatizéldsra €s a ha-
tékonysdgra Osszpontositott, a legijabb tanulményok rivilagitottak egy uj
paradigma sziikségességére, amelynek kdzéppontjaban az ember és a fenn-
tarthatésag all. Az 4j koncepcid, az Ipar 5.0 ezeket a szempontokat veszi
figyelembe, hangsilyozva az ember és a gép kozotti egyiittmiikodést, a tar-
sadalmi jolétet €s az 0koldgiai feleldsségvallalast [34]. A tanulmdny szerint
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az Ipar 5.0 az Ipar 4.0 technoldgiai alapjaira épiil (kiberfizikai rendszerek,
mesterséges intelligencia és a Targyak Internete), de céljaikat a rugalmas-
sag, a fenntarthat6sag és az emberkdzponti értékteremtés felé irdnyitja.
Ez a paradigmavaltds olyan munkahelyeket képzel el, ahol az intelligens
automatizalds nem helyettesiti, hanem tdmogatja az emberi képességeket,
elésegitve a kreativitast, a biztonsagot és az alkalmazkoddképességet a
gyartdsi rendszerekben. Kovetkezésképpen az Ipar 5.0 nem az Ipar 4.0 he-
lyettesitését, hanem annak tovdbbfejlesztését jelenti, kiterjesztve hatokorét
a technoldgiai optimalizalasrol a tarsadalmi és kornyezeti egyensulyra.

Az 6todik ipari forradalommal kapcsolatban szintén szamos relevans
publikaci6é megjelent az utdbbi években. Ezek kozé sorolhaté Orea-Giner
és munkatarsainak munkdja is [35], amiben azt vizsgaltdk, hogy milyen
kapcsolat van a vendégek érzelmei és a szdllodai robotokkal valé interakcid
altal kivaltott érzései, valamint a szélloda értékelésére gyakorolt lehetséges
hatasa kozott. Véleményiik szerint az Ipar 5.0 ,,a végfelhasznédld élmé-
nyének javitdsa a mesterséges intelligencia (Al) és a robotika teriiletén
rendelkezésre all6 kiilonboz6 eszkozok alkalmazasaval” [35]. Kaasinen
és kollegdi [36] a kovetkezd generdcids gyartasi rendszerek és az emberi
operatorok tekintetében az intelligencidra €s a rugalmassigra helyezik a
hangsulyt. Az 5.0-s ipar jovobeli gyarai harom alapvetd elemét mutatjak
be: az emberkozpontisagot, a fenntarthatdsagot és a rugalmassagot [36],
0sszhangban az eurdpai vizidval [37]. A szerz6k munkdjukban egy olyan
tervezési megkozelitést mutatnak be, amelyben az emberi operatorok és
az intelligens gépek egyiittmiikodd csapatokat alkotnak [36]. Egy masik
kutatasi irdnyzatban Popov €s munkatarsai [38] magas szintl kapcsolatot
allapitanak meg az Ipar 5.0 és az egészségiigy kozott, amelyet palyaként
irnak le. Coronado és kollegdi [39] az Ipar 5.0-t paradigmavaltdsként mu-
tatjak be, amelynek célja a korabbi ipari forradalmakbdl ered6 tarsadalmi
és bolygonk el6tt 4116 kihivdsok lekiizdése az emberkozpontu intelligens
kornyezetek €s az ember-robot interakcié eszméjének népszerlisitésével.
Ezenkiviil, Kaasinen masokhoz hasonléan, az Eurépai Uni6 Ipar 5.0 kon-
cepcidjara hivatkoznak, mint az emberkdzpontu, fenntarthato és reziliens
ipardgak elérésének eszkozére [36, 37, 39].

Ezenkiviil az Ipar 5.0 koncepcidjét értékvezérelt forgatékonyvként a
gydartasi szektorra dsszpontositjak, és az emberkozpontibb szempontokat
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a ,,Tarsadalom 5.0 kifejezés alatt foglaljak 6ssze [39]. Tobbek kozott
Carayannis és tarsai [40] kifejezetten megkiillonboztetik az Ipar 5.0 és a
Térsadalom 5.0 fogalmat. Altaldnosan elfogadott véleményiik szerint a
Tarsadalom 5.0 egy emberkozponti ,,fejlett szolgaltatasi platformokon ala-
puld, a jolétet szolgdld kolcsonos tarsadalmi infrastruktira™, mig az Ipar
5.0 egy ,,megujult, emberkozpontu ipari karaktertipus”, amely atalakitja
az ipari termelési folyamatokat [40]. Ennek az atalakuldsnak a lehet6vé
tévs technoldgidiként a mesterséges intelligencia, a blokklanc és az IoT
keriilnek bemutatasra [40]. Maier €s kollegai [41] hasonléan népszersitik a
,» Tarsadalom 5.0” kifejezést a termelés emberkdzpontibb megkozelitésére,
ahelyett, hogy ezt az Industry 5.0 tdgabb fogalmédba dgyazndk. Duggal és
munkatdrsai [42] két f6 fazisbol 4ll6 litemtervet mutatnak be: szinergikus
koprodukcié és biofejlesztés. Az Ipar 5.0-t olyan koncepcidként hatarozzak
meg, amelyben a robotok és az emberi munkaer6 zokkendmentesen egyiitt-
miikodik az emberi komponenssel, mikdzben hangsilyozzdk a személyre
szabas €s a testreszabas, kiilondsen a személyre szabott biomérnoki munka
fontossagét [42]. Shahbakhsh és munkatarsai [43] az ember-robot egyiittm-
kodést és a személyre szabdst azonositja az Ipar 5.0 valtozasi tényezdiként.
Maddikunta és kollegdi [44] szerint az Ipar 5.0 olyan alkalmazdsokhoz ve-
zethet, mint az intelligens egészségiigy, a felhGalapu gyartds vagy a tomeges
testreszabds integrdldsa az ellatdsi ldnc menedzsmentjébe [44], az emberek
és a gépek kozotti mélyebb egyiittmiikodés keretében. Fatima és munka-
interakci6 révén a gyartdlizemek és raktarak automatizaldsa tekintetében.
Az Ipar 5.0-t az Ipar 4.0 tovabbfejlesztésének tekintik, ,,amelyben az emberi
kreativitds egyiittmiikddik az intelligens rendszerekkel, példaul robotokkal
és gépekkel, kiillonosen a gyartéiizemekben és raktarrendszerekben”, hogy
,»a gyartélizemek és az ipardgak gyorsabbd, hatékonyabbd és skaldzhatobba
valjanak™ [45]. Paul és munkatérsai [46] ugyanugy az Ipar 5.0-t az Ipar
4.0 kiterjesztésének tekinti, amely nagyobb hangsulyt fektet az emberkoz-
pontd szamitégépes interakcidkra. Pereira Guimardes és munkatarsai [47]
szintén az Ipar 5.0-t tekintik az Ipar 4.0 kiterjesztésének, és kiemeltebb
figyelmet forditanak a személyre szabottsidgra €s az ember-szamitogép in-
terakcidra a gyartdsi folyamatok homérsékletmérésének csokkentésével
kapcsolatos kritikai attekintésiikben. Kiilonosen a technoldgiai biztonsag
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és védelem, az ember-robot interakcidval és a mesterséges intelligencidval
kapcsolatos jogi kérdések [48, 49], valamint az ember alkalmazkodasa az
Ipar 5.0-hoz [43, 50] jelentik a legnagyobb kihivdsokat. Az utébbi témat
két cikk targyalja, amelyek az oktatdsra és a munkavéllaloknak az 5.0-s
iparag fejl6dd kornyezetéhez vald alkalmazkoddsdhoz sziikséges készsé-
gekre és kompetencidkra [51], valamint az egyetemi kdrnyezet valtozdsaira
[40] Osszpontositanak. A gyértds technoldgiai fejlédése folyamatos, és tobb
szerz6 is tanulmanyozta az Ipar 5.0 és az Ipar 4.0 parhuzamos fejlédését.
Példaul részletesen bemutattdk az Ipar 4.0 és 5.0 kozos technoldgiai elemeit
[52], vagy tanulményaikban egy fejezetet szenteltek a személyre szabottabb
gyartas kildtasainak, amelyben az embereket és a gépeket humanizaltabb
kornyezetben kombindljak [53]. Egyéb példdk kozé tartozik az Ergonémia
4.0 és 5.0 [46], amely kiber-fizikai rendszereket alkalmaz, beleértve azok
strukturait, technol6gidit, vagy az Operator 4.0, amely mélyebb egyiittmi-
kodést valosit meg a robotokkal. Az Ipar 4.0 4ltal lehetové tett digitélis
ikrek, emberi modellezési mddszerek €s valds idejii monitorozds fontos
eszkozok az emberek védelme és a teljesitmény biztositdsa érdekében [46]
az emberkozponti Ipar 5.0 felé vezetd dton. Mdés Ipar 5.0-ra vonatkoz6
attekintések ramutatnak a személyre szabds fontossagara és a technoldgia
szerepére a tarsadalmi sziikségletek kielégitésében (pl. zold lakasok [54]), a
Tarsadalom 5.0-val val6 szinergidkra [55], a robotok €s a digitalis ikrek meg-
ismerésére [56], valamint a tarsadalmi fejlesztési célokat és a fenntarthat6
mérnoki munkat elésegitd technoldgidk haszndlatara [57]. Mind a ,,4.0”,
mind az ,,5.0” koncepci6 relevdns, és szinergidik feltdrdsa hozzéjarulhat a
folyamatban 1év6 ipari atalakuldsokkal kapcsolatos tudds gyarapodédsdhoz.
Osszesitve a fenti publikécidk alapjan az 6todik ipari forradalom

meghatdrozé alapfogalmai az alabbiak (lasd az 2.3 4bran is):

* Mesterséges intelligencia és gépi tanulds

* Ember-gép kollaboracio

* Fenntarthat6sag és energiahatékonysag

* Etikus és tarsadalmi feleldsségti M1

* Digitdlis metaverzum / virtudlis gyarak

» Kollektiv intelligencia rendszerek

¢ Kibdvitett kiber-fizikai architektira (CPPS)

* Adat- és tuddsmegosztas hal6zatban
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Mesterséges
intelligencia és

gépi tanulas

Adat- és tu-
dasmegosztas
halézatban

Ember-gép
kollaboracio

Kibdvitett Fenntarthatésag

kiber-fizikai es
architektura energia-
(CPPS) hatékonysag

Kollektiv
intelligencia
rendszerek

Etikus és
tarsadalmi
felelésségli Ml

Digitalis
metaverzum
/ virtualis
gyarak

2.3. dbra. Az Ipar 5.0 f6 elemei és kapcsolatai.

2.2. Ipari robotok és hardveres eszkozok bemu-
tatasa

Ebben a részben keriilnek bemutatdsra a kutatds sordn alkalmazott
hardveres eszk6zok és régebbi ipari robotok, amelyek segitségével a kidol-
gozott modszertanok és eljardsok tesztelve lettek.

2.2.1. SONY SCARA - SRX-611 robotegység

Az ebben részben ismertett gép maga egy régebbi SONY SCARA
tipusu roboteszkoz, amelyet f6ként beiiltetési feladatokra hasznéltak az ipar-
ban, és korabban széles korben elterjedtnek szamitott [19]. Altaldnossagban
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elmondhat6, hogy az SRX-611 tipusu robotnak szdmos korlatozdsa van,
amelynek f6 oka, hogy 1978-as modellrdl van sz6 (lasd a 2.2 tablazatot)[20].

2.4. abra. A SCARA tipust beiiltetd robotegység (SONY SRX-611).

Ennek oka, hogy az akkori ipari szabvanyok teljesen masok voltak,
ezért a robotvezérld nem képes jelenleg hal6zaton keresztiil kommunikélni
és nem rendelkezik USB (Universal Serial Bus) csatlakozasi feliilettel sem.
A gép kialakitdsa RRT tipusd, a kar sdlya 35 kg. Felvétel és elhelyezé-
si feladatokhoz idedlis 2 kg-os terhelhet6séggel rendelkezik (lasd a 2.5
abrén és az 2.1 tdblazatban). Maga a robotegység kétujjas elektropneumati-

kus fogdval van felszerelve, amelynek miikodéséhez 4 bar tizemi nyomads
sziikséges.

I. Kar munkateriilete, 220°

2.5. dbra. A munkateriilet és a SCARA robotegység robotkarjaihoz tartoz6
fizikai paraméterek mérettel.
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A robot tartalmaz egy PARO QE 01 31-6000 szallitoszalag-rendszert
is, amely a robotkar koriil helyezkedik el. Ez fogja biztositja az alkatrészek
megfeleld dramldsat a vilogatds vagy elhelyezés sordn [21].

A robotegység korlatai miatt, amint azt az el6bb részleteztiik, az SRX-
611 alkalmazhatdsdga jelent6sen lecsokkent, ami azt jelenti, hogy jelentds
korlatozdsok mellett integralhat6 csak a gyartésorokba, mivel nem felel meg
az Ipar 4.0 szabvanyoknak, amelyekre az Ipar 5.0 szintén nagymértékben
tdmaszkodik.

2.1. tdblazat. A SCARA robotkar kinematikai paraméterei.

Kar hossza Mukateriilet Maximalis sebesség Ismétlési pontossag

1. tengely 350 mm 1. tengely 220° - -

2. tengely 250 mm 2. tengely +150° - -
- Z tengely 150 mm  Z tengely 770 mm/s  Z tengely £0.02 mm
- R tengely +360° R tengely 1150°/s R tengely £0.03 mm
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2.2. tablazat. A SONY SRX-611 és modern SCARA robotok 0sszehasonli-

tisa
Modern SCARA robot (pl.
Tulajdonsag SONY SRX-611 Epson GX, Omron TM,
Dobot CR)

Gyartasi év /

1990-es évek vége

2020-as évek, Ipar 4.0/5.0

generéci6 kompatibilis
. Nyilt vezérlarchitektira
Zart, dedikalt MCU, RS-232
Vezérlegység art, dedreatt” (Ethernet/IP, OPC-UA, MQTT,
kommunikacio J J
ROS tdmogatés)
SzAmitasi Nincs GPU/AI gyorsitas, fix Integralt CPU/GPU modul,
teljesitmény PID-vezérlés neurdlis inferencia timogatds
R o Beépitett vagy szabvanyos
< Kiils6 eszkozokkel, )
Kamera- és N so/e'sz O_Z ORKE . szenzor interfészek (14tés, erd,
szenzorintegrdcié manudlisan illeszthetd ayorsulds, IMU)

Pontossag /
ismétlési hiba

4+0.05 mm

40.01 mm vagy jobb,
automatikus kalibracidval

Spline-, rangés- és

Mozgésprofil / Fix, linedris interpolacié energia-optimalizalt
palyatervezés mozgasprofilok

ISO 10218 / TS 15066
Kollaborativ Nem tamogatott kompatibilis biztonsagi
tizemmod

korlatokkal

Halo6zati és

Felhd- és digitalis ikerpar

kommunikacio

Hidnyzik integracid, peremhalézati
felhSkapesolat MI-alapu feldolgozas
TLS, kor-alapu
. . 3 Nincs titkositott /s%efep .o ra apju
Kiberbiztonsag hozzaférés, biztonsdgos

firmware

2.2.2. KUKA KRS robotegység és FLEXLINK XK

A masik bemutatand6 roboteszkoz egy soros kinematikdju KUKA
KRS tipus lesz. A robot hat szabadsagfokkal rendelkezik, ami viszony-
lag nagy, 8,4 m*® munkateriiletet tesz lehetévé. Az iparban a gépet f6ként
hegesztési feladatokra hasznéljak, mivel nagy pontossiagu, + 0,04 mm-es
ismételhet6séggel rendelkezik. Anyagmozgatési feladatokra csak korléto-
zottan alkalmas, mivel teherbirdsa 5 kg-ra korlatozott.
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2.6. abra. A KUKA KRS5 robot egység.

A KUKA KR35 koriili robotcella (1dsd 2.6 dbra) harom platformmal
van felszerelve anyagmozgatdsi feladatokhoz. A robotcella szabvanyos
aluminium profilokbdl késziil. A gép munkacelldjanak {6 egysége a szalli-
tdszalag, amely biztositja a kiilonb6z6 tesztelendd targyak poziciondldsat.

Bonyolult miiveleteket is képes végrehajtani, a mozgastartomanyéat
azonban jelent6sen befolyasoljak az egyes tengelyek korl4tai:

* J1 tengely: £155°
* J2 tengely: +65°/—180°
* J3 tengely: +158°/—15°
* J4 tengely: +350°
 J5 tengely: +130°
* J6 tengely: £350° [58]
A KUKA KRS robotkar munkateriiletét szemlélteti a 2.7 4bra.

2.7. abra. A KUKA KRS5 robot egység munkakornyezete.
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A KUKA KRS teherbirdsa befolyasolja annak dinamik4jat, ami vi-
szont hatdssal van a robot mozgasi teljesitményére (1asd 2.8 dbra). A 4.
4bra a maximalisan megengedett terhelést mutatja. Altaldban 0 és 100 mm
kozott 5 kg terhelés megengedett, de 500 mm felett csak 2 kg.

Lxy {mm)

A

3200
=]
220 - =)
G=]
(=]
EJEI
100
- Illlll
A5 \
|
A4 T 1 T T T T »‘
A6 100 200 300 400 500 Lz (mm)

2.8. abra. A KUKA KRS5 teherbirasi diagramja.

A 2.8 dbra a maximdlisan megengedett terhelést mutatja. Altaldban 0
€s 100 mm kozott 5 kg terhelés megengedett, de 500 mm felett csak 2 kg. A
robot dinamikus paraméterei is véltozhatnak a terhelés fiiggvényében, amit
egy adott mozdulat végrehajtasakor figyelembe kell venni. Esetiinkben a
névleges teherbirds az a maximadlisan megengedett tomeg, amelyet a gépezet
normdl koriilmények kozott még képes kezelni. Az értékek azt mutatjak,
hogy az als6 tengelyek jelentGsen lassabbak, ami a robot kialakitdsanak
koszonhetd, mivel ezeken a tengelyeken a motoroknak nagyobb tehetetlen-
séggel kell megbirkézniuk. Ez forditva is igaz a robot fels6 csatlakozésaira,
amelyek a kisebb terhelésnek koszonhetéen pontosabban és gyorsabban
tudnak mozogni.
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Tengely sebesség V

[ Madsodik tengely: Vezeté tengely

Hatodik tengely: Korrigdlva

X

Gyorsulds Allandé sebesség Lassulds

2.9. dbra. A KUKA KRS5 gyorsulasi profiljanak diagramja.

A 2.9 dbra a KUKA KRS robotkar tengelyeinek sebességprofiljat mu-
tatja az id6 fiiggvényében. A P, pont a kiindulasi poziciét, a P, pont pedig
a robot munkateriiletén beliili célpozicidt jeldli. A robot mozgasinak dina-
mikdja hdrom fazisra bonthat6. Az els6 a gyorsulési fazis, amelyben a robot
sebessége fokozatosan novekszik, amig el nem éri a megengedett maximélis
sebességet. A grafikonon l4thaté meredekség a gyorsulds mértékét jellemzi.
Az allandé sebességti fazis azt jelenti, hogy a gépezet elérte a megengedett
sebességet, azaz a gyorsulds mértéke nulla. A fékezési fazisban a gép sebes-
sége fokozatosan csokken, amig el nem éri a nulldt. A grafikon azt mutatja,
hogy az J, tengely a vezetd tengely, amely a leggyorsabban mozog. Az J3
és Jg tengelyek a vezetS tengelyhez viszonyitott mozgasuknak megfelel6en
gyorsulnak vagy lassulnak.

A KUKA KRS robotkar kinematikai leirdsahoz az tigynevezett Denavit-
Hartenberg-médszert (DH) alkalmaztuk. A médszer szabvéanyositott médon
irja le a csuklok és iziiletek térbeli elhelyezkedését (1asd az 2.10 4bran és a
2.3 tdblazatban).
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2.10. abra. A KUKA KR53 csukldi €s csatlakozasai.

A KUKA KRS DH paraméterei a kovetkezdek:

* @ : Forgatas a z-tengely koriil, hogy parhuzamos legyen az x-tengellyel.

* d : A z-tengely mentén eltolva az x-tengelyek kozos normaljanak
metszéspontjaig.

* ¢ : Az x-tengely mentén eltolds a z-tengelyek kdzds normaljdnak
metszéspontjaig.

* v : Forgatés az x-tengely koriil, hogy parhuzamos legyen a z-tengelyekkel

[59].

A sziikséges Denavit-Hartenberg paraméterek [59] meghatarozdsa-
hoz a RoboAnalyzer nevii ingyenes robotszimulécids szoftvert hasznéltuk,
amely 3D grafikaval segit meghatarozni a KUKA KRS robotkar csatlako-
zéasainak paramétereit. Fontos megjegyezni, hogy a programot els6sorban
régebbi Windows operacids rendszerekhez tervezték(.Net 2.0 Framework).
Esetiinkben egy virtudlis operdcids rendszeren futtattuk, igy a rendszerko-
vetelmények teljesiiltek.

A projekthez a robotikai laboratérium ipari szereldsordt haszndltuk.
A megadott targyak a robot munkateriiletére telepitett Flexlink szallitésza-
lagon mozognak. A robotkar koriil aluminium profilokbdl épitettiink egy
Flexlink szdllitészalaggal elldtott robotcellat. A szallitoszalag 10 kg su-
lyt terhet képes szdllitani, és egy NEMA?23 ST5918L4508-B 1éptetdmotor
hajtja. A FlexLink hossza 5200 mm, szélessége 45 mm. A KUKA KRS
karegység Gmbh markoldval rendelkezik, hogy sziikség esetén targyakat is
szallithasson.
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2.3. tdblazat. A KUKA KRS robotkar DH paraméterei.

Forgspont Tengely Forgaspont Forgaspont Kar Iker Alapértelmezett
typus szoge eltolasa hossza szog [rad] JV) [deg]
1 Forgé  Valtoztathat 0,5 0,17 /2 10
J2 Forgé  Viltoztathat6 0,136 0,5 s 56
I3 Forgé  Viltoztathat6 0,136 0,16 —7/2 —16
J4 Forgé  Viltoztathat6 0,63 0,1 /2 85
J5 Forgé  Viltoztathatd 0,12 0,1 —m/2 75
J6 Forgé  Viltoztathat6 0,115 0,1 0 42

2.2.3. Sajatfejlesztésti FDM 3D nyomtato és teszt targyak
nyomtatasa

A Jarmiigyartasi laboratériumban a kdzelmultban szdmos kutatasi €és
fejlesztési projekt zajlott. Ezért a testreszabott alkatrészek gyartdsa érdeké-
ben egy specidlis FDM-alapu 3D-nyomtato keriilt tervezésre €s kialakitdsra
(lasd az 2.11 abrat).

Az FDP tipusu 3D nyomtatokat gyakran hasznaljak olyan prototipu-
sok készitésére, amelyek esetében a nyomtatandé elemek szama alacsony
[60].

2.11. dbra. A sajatfejlesztése FDH 3D nyomtatd.

A 3D nyomtatd TTT tipust, ami azt jelenti, hogy barmely adott pil-
lanatban meghatdrozza a munka hatokorét is. Az x-tengelyen taldlhat6 az
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adagoldegység, amelynek f6 funkcidja, hogy egy segédmotor segitségével
behtzza a filamentet, hogy az megolvadjon a forré végben, amely elvégzi
az olvasztast. A 3D nyomtatdk esetében a fuvoka az egyik meghatdrozé
tényezd, amely nagyban befolydsolja a végtermék mindségét. Esetiinkben
a fdvoka atmérdje 0,2 mm. Mivel az FDM nyomtatdk esetében kulcsfon-
tossagu tényezd a héfelbontas dllandosaganak fenntartdsa, erre a célra egy
keret kertilt kialakitasra.
A hézon belill kifejlesztett FDM 3D nyomtat6 nyomtatasi tartomanya
a kovetkezd:
* Magassag: 32 cm
» Szélesség: 15 cm
* Hosszisdg: 20 cm
3D CAD modellez6 program segitségével 1étrehoztunk egy 25 x
25 mme-es kocka alaku tesztmintat. A 3D modellt STL fajlként exportaltuk
a késobbi utéfeldolgozé szoftverhez. Esetiinkben ez szoftver az Ultimaker
Cura [61] volt. Az importalt objektumokat az alabbi 2.12 dbra mutatja.

&

3D CAD renderelt kép

Megvillagités hatés

Valddi kép

2.12. dbra. Az importélt objektumok metszete.

A robotcelldhoz haszndlt elemek 3D-s mintamodellek voltak. Mivel
a nyomtatand¢ alkatrészek ipari felhasznaldsra késziiltek, a hore lagyulo
miianyag szal tipusat ennek megfelelen lettek kivdlasztva. Esetiinkben
az anyag akrilnitril-butadién-sztirol (ABS+) volt, egy nagy keménységti
és szilardsagu mianyag a kontraszt biztositasa érdekében fekete és fehér
szinekben. A nyomtatdshoz haszndlt adagolé hdmérséklete 245 °C volt, a
fitott agyé 90 °C.

A filamentumra jellemzd paramétereket a 2.4 tabl4zat tartalmazza
[62].
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2.4. tablazat. Az akrilnitril-butadién-sztirol (ABS) anyag tulajdonségai.

Anyag AKrilnitril-butadién-
jellemzo sztirol (ABS)

Striiség p (Mg/m?) 1.00-1.22
Rugalmassagi modulus £ (GPa) 1.12-2.87
Szakaddsi nyulds (%) 3-75
Olvadéspont (°C) 88-128
Uvegesedési h6mérséklet (°C) 100
Szakitoszilardsdg (MPa) 33-110

2.2.4. NVIDIA Jetson Nano development kit

A harmadik bemutatand6 eszkoz egy bedgyazott fejlesztd kartya
lesz, nevezetesen egy NVIDIA Jetson Nano tipus. A Jetson Nano 128
magos Maxwell GPU-val, négymagos ARM Cortex-A57 CPU-val és 4 GB
LPDDR4 memdriaval rendelkezik, ami alkalmassé teszi alacsony energia-
igényl periférids kovetkeztetéses feladatokra.

Az eszkozzel kapcsolatos szamos relevans publikicio jelent meg az
elmult években, ezekre alapulva esett a vilasztasunk erre a tipusra. Choe
Chungjae és munkatérsai tobb 3D-objektum érzékelst teszteltek Jetson-
eszk6zokon, beleértve a Nano-t is, és elemezték a feldolgozas késleltetését,
a memoriahaszndlatot €s a pontossdg kompromisszumait [63]. Mdsik mun-
kaban Lee JunKyu és munkatarsai optimalizaltdk a YOLOVS architektuarat
a Jetson Nano-n a TensorRT és a vegyes pontossdg haszndlatdval, valds
idej teljesitményt elérve a bedgyazott végponti latas feladatokhoz [64]. A
tanulmdny a Jetson Nano-n torténd konnyi YOLO-alapu detektorok telepi-
tését vizsgalja, kiilonos tekintettel az atviteli sebességre, a hdstabilitasra és
a modellméret optimalizédldsara [65]. Ez a kutatds bemutatja a Jetson Nano
hardverhez optimalizalt dinamikus, preciziés adaptiv objektumfelismer6
keretrendszert, amely valds idejti periférids alkalmazdsokban egyensulyt
teremt a kovetkeztetés sebessége €s a felismerés pontossdga kozott [66].

A kisérleteket a PyTorch 2.2 keretrendszerrel, CUDA 11.8 és cuDNN 8.9
tdmogatassal, Ubuntu 20.04 LTS rendszeren futtatva végeztiik. Az optimélis
futdsi id6 érdekében a betanitott PyTorch modelleket ONNX formatumba
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exportaltuk, €s FP16 pontossaggal TensorRT kompatibilissé konvertaltuk.

2.5. tablazat. A Jetson Nano hardver specifikacioi és feldolgozasi teljesit-
ménye.

, Specifikacio /
Paraméter L
Meérés

GPU 128-core NVIDIA Maxwell
Quad-core ARM Cortex-A57

CPU @ 1.43GHz
Memoria 4GB LPDDR4 @ 25.6 GB/s
Hattértar microSD (Class 10 / UHS-I)

Operaciés rendszer Ubuntu 20.04 LTS (JetPack 5.1)
PyTorch 2.2, CUDA 11.8,
cuDNN 8.9, TensorRT 8.6
Teljesitmény mod 10W (MAXN)
Bemeneti felbontas 416x416 px — 640x640 px

Keretrendszer

2.3. A valoés képek leirhatéosaganak hattere

Minden olyan esetben, amikor valés képfelvételeket vizsgalunk, sza-
mos egyedi jelenség, példaul tiikrozddések, szinvaltozasok és kiilonbozo
fényjelenségek figyelhet6k meg a képeken, amelyeket specifikus kornyezeti
hatdsok okoznak, ezek kozé sorolhatéak az objektum €s kornyezetének
sajétos jellemzdi, €s a képfelvevd eszkoz lencserendszer-felépitése is. Az
utébbi esetben, amikor a késziilék gyartéja nem hozza nyilvanossagra a
fizikai tulajdonsdgokat és paramétereket, rendkiviil nehéz elméleti modellt
késziteni minden egyes egyedi rendszerhez [67, 68].

A megvilagitds szempontjabdl szdmos gyartasi folyamatban lehet
optimdlis koriilményeket beallitani [69], de ahogy Martinez és munkatarsai
vizudlis érzékelSkkel timogatott automatizalt acélgyartasi folyamatrol sz616
munkdjukban radmutattak, a gyartand¢ alkatrészekre korlatozdsok vonatkoz-
hatnak [70]. A fenti okok miatt el6szor is meg kell hatarozni a valés képen
felfedezett jelenségeket, hogy a felmeriild problémékra robusztus megolddst
lehessen taldlni és javasolni.
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Egy val6s kép a fényforras altal megvilagitott komponensek, az adott
kornyezetre jellemzd fényjelenségek és véletlenszerl Gauss zaj 6sszegeként
irhato le[71] (14sd a 2.13. dbrat):

[real = [normal + [phenomena + N((); 02)- (21)

A 2.1 egyenletben [,,mq jeloli a jelenségmentes (alap) képi inten-
zitdsOsszetevot (fényességi komponenst), pnenomena @ kOrnyezetre jellemzd
fényjelenségeket leird intenzitasosszetevot, mig N (0, 02) egy additiv, zé-
rus varhato értékli Gauss-zajtag, amely a két determinisztikus 6sszetevo
finomitasaként (perturbdcidjaként) értelmezhetd. Ennek megfelelden a zaj-
tag nem 0ndllo , képtartalom”, hanem a végs6 intenzitasérték kismértéki
moédositasa, ezért a mintavételezett értékei eldjelet is valthatnak (negativak
is lehetnek). A zaj variancidja egy skdlazott khi-négyzet eloszlasbdl kertil
mintavételezésre (o5 ~ 0.01x?).

Jelenségmentes Jelenség

komponens komponens Valos kep

2.13. dbra. A valds képek leirhat6saganak modellje

A tiikrozddések és a fények a két alapvetd kategoria, amelyek az
egyes jelenségeket tartalmazd komponenseket alkotjdk. A szélsGséges
fényviszonyok tiikkroz6déseket okoznak a kamerarendszer lencséinek feliile-
tén. Form4jukat és gyakorisagukat els6sorban a lencserendszer kialakitasa
hatdrozza meg. Tipusuk alapjan két csoportba sorolhatdk: szétszort és
visszatiikr6z6d6. Ez a jelenség sokkal ritkdbban fordul el6 a gyértasi fo-
lyamatokban, ahol a megvilagitas szigorian szabélyozott. Mindazonéltal
fontos szem el6tt tartani, hogy amikor el6fordul, silyosan kiégett pixel-
teriileteket eredményezhet, ami jelentdsen befolydsolhatja a gépi tanulasi
algoritmusok teljesitményét és sulyosbithatja az észlelési pontossag vesz-
teségét [72]. A masodik 6 kategoriat a visszaverddések jelentik, amelyek
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az objektum gyartdsi specifikdcioitdl fiiggden, példdul a feliilet alakjatol és
anyagatol, simasagitol, mas fényvisszaverd folidk, cimkék vagy jelolések
jelenlététdl stb. fiiggden jelentdsen gyakrabban fordulhatnak eld.

A targyak feliiletének teljes visszaverddése a targyakrol visszaverddod
fényjelenségek és a megvildgitas spektrélis energiaeloszldsainak 6sszege-
ként definidlhatok, igy a kovetkezOképpen adhatok meg [73]:

k() = ks(x) 4+ Ky(x). (2.2)

2.4. Képbol kép alapi forditasi technika hattere

A képbdl kép alapu forditds technika olyan szamitogépes latasproblé-
mak osztalyat jelenti, amelyek célja két vizualis tartomdny kozotti leképe-
z€s megtanuldsa — példdul szintetikus renderelések valddi fényképekké,
szegmentdacios térképek RGB — képekké vagy nappali jelenetek éjszakai
jelenetekké torténd forditasa.

A képbodl-kép forditds (képtartomdny-transzformacio) feladata két
képhalmaz (képtartomany) kozotti leképezés tanuldsa. Legyen A a for-
rasképek halmaza és B a célképek halmaza, ahol egy-egy kép példaul
fotorealisztikus RGB képként R *W >3 alakban reprezentdlhaté. Ekkor a
tanuland¢ transzforméciot

G:A—B (2.3)

alakban adjuk meg, ahol a € A egy tetszGleges forraskép, és G(a) € B a
hozza tartoz6 transzformadlt célkép (azaz b = G(a), ahol b € B).

Ennek a megkozelitésnek a motivécidja az adatok atalakitdsaban és a
tartomdny adaptdcidban rejlik. Sok gyakorlati helyzetben — példaul az ipari
robotikdban vagy az autoném jarmiivekben — nagy mennyiségii annotalt
valés kép beszerzése draga vagy kivitelezhetetlen. Ennek a leképezésnek a
megtanuldsdval valésdght, cimkézett mintakat lehet generdlni a kép céltar-
tomdnyéban, ezzel 4thidalva a szintetikus és a valds adatok kozotti nehezen
leirhat6 és jelentds eltérést.

A korai képforditasi technikak determinisztikus leképezéseken ala-
pultak, ezek k6z€ sorolhat6 a szindtvitelen, a hisztogram-illesztésen vagy
az automatikus kédolé modelleken alapi megoldasok [74-78]. Ezek a
mddszerek azonban nem tudtdk kinyerni a valds képekben jelen 1év6 komp-
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lex, magas dimenzids kapcsolatokat (textirak, megvilagitas, geometria és
stilusvaltozatok).

A kovetkezd nagyobb mérfoldkd a generativ ellentétes halézatok
megjelenése volt, amellyel a fent emlitett problémak megoldhatéva véltak.
Gui és munkatdrsai munkdjukban a generativ ellentétes hdlézatok (GAN)
egyik legédtfogobb attekintését nyudjtjak, amely mind az elméleti alapokat,
mind a gyakorlati megvalositasokat lefedi [79]. A publikdcié a GAN-
kutatdsokat négy {6 perspektivdba sorolta be:

1. Algoritmus generaciok megjelenése, ezek kozé sorolhatéak a feltéte-
les GAN-ok, Wasserstein GAN-ok és energiaalapu véltozatok.

2. Elméleti ujdonsagok, idetartozik a konvergencia viselkedésének, az
optimalizalds dinamikdjénak elemzése.

3. Alkalmazasi teriiletek, ide tartozik a képszintézis, stilusatvitel, szu-
perfelbontds generdldsa, videdgenerdlds és adatterjesztés.

4. Alkalmazhaté metrikdk mint példaul a mennyiségi (FID, IS), és a
mindségi értékelési megkozelitések megvitatdsa.

A szerz6k emellett olyan tartos kihivdsokat is azonositanak, mint a
tanitds instabilitdsa €s az egységes értékelési szabvanyok hidnya, mikoz-
ben tovabbfejlesztési irdnyokat javasolnak a kontrollalhat6 és értelmezhetd
generativ modellek kutatisdhoz. Ez a tanulmény széles korben alapvetd
referenciaként tekinthet6, amely 6sszefoglalja a GAN-kutatdsok 2020-ig
elért eredményeit, és elméleti alapként szolgél a kés6bbi fejlesztésekhez.

Aggarwal és munkatdrsai munkdjukban tomor és alkalmazéasorientélt
attekintést adnak a GAN keretrendszerrdl, hangsilyozva annak koncepcio-
nalis felépitését €s ipari relevanciajat [80]. A tanulmdny a generator és a
diszkrimindtor kozotti ellentétes képzési folyamat intuitiv magyardzatival
kezdddik, majd osszefoglalja a legfontosabb architekturélis kiterjesztése-
ket, mint példaul a CycleGAN [81], a StyleGAN [82] és a pix2pix [83].
Kiemeli a GAN-ok sokoldalusagat tobb teriileten is mint példaul az orvo-
si képalkotdstodl €s az egészségiigyi diagnosztikatol az adatszintézisig, a
képhelyreallitasig és a kreativ tervezésig.

A mélyebb elméleti 4ttekintésekkel ellentétben ez a cikk a gyakorlati
alkalmazdsokra 6sszpontosit, bemutatva, hogy a GAN-ok hogyan integral-
hatdk a valds vildg rendszereibe. A szerzOk etikai és szabdlyozdsi szempon-
tokat is megyvitatnak, rdmutatva a generativ modellek kettds felhasznalasi
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lehetSségére (pl. deepfake vagy adatvédelem terén). Osszességében a cikk
a GAN fejlédésének €és annak a mesterséges intelligencia kutatds és az
alkalmazott ipari teriiletek kozotti hidat képezd szerepének magas szintl
osszefoglaldsét adja.

A fenti publikdcidkon alapulva kétfajta esetet kiilonboztetiink meg
a képbdl kép transzformdicidk sordn. Az elsot pdrositott esetnek, mig a
madsikat parositatlan esetnek nevezziik.

Jeloljon A és B egy-egy képtartomanyt (képhalmazt), és legyen a
tetsz6leges bemeneti forraskép, illetve b tetszéleges kimeneti célkép. Abban
az esetben, ha minden a; € A bemeneti képhez egyértelmiien hozzarendel-
het6 egy b; € B célkép, akkor parositott képbdl-kép forditasrol beszEliink,
és a hozzdtartoz6 adathalmaz:

Dpaired = {(ai7 bz)}zj\;p a; € Aa bz € B. (24)

A (2.4) egyenlet alapjan parositott esetben af6 céla G : A — B
leképezés megtanuldsa, amelyre a pix2pix alapu architektirdk [83] adnak
megoldist.

Abban az esetben, ha nem létezik egyértelmi kapcsolat a; € A és
b; € B kozott, akkor pdrositatlan képbdl-kép forditdsrol beszéliink, és az
egymadstdl fliggetlen képhalmazokat a kovetkezoképpen adjuk meg:

Da={a}}4, aw€d  Dp={b}}2, b<€B (2.5)

A (2.5) egyenlet alapjan a leképezés kétiranyuva vélik, mivel mind
aG: A — B,mind pedig a F' : B — A forditast biztositani kell. Ennek
megvaldsitasdra alkalmasak a ciklikus konzisztencia-veszteségen alapul6
architekturak, amelyek kozé a CycleGAN is tartozik [81].

A képbdl-kép forditds irodalmdban a generativ ellentétes hdlézatokra
épiilé megkozelitések mellett tobb alternativ médszercsaldd is megjelent,
ezért a téma keretbe rendezéséhez rovid kitekintést adunk. Az egyik kézen-
fekvd irdny a determinisztikus k6dolé—dekddolé tipusd modellek alkalma-
zésa, ahol a hal6zat a bemeneti képbdl kozvetlen regresszidval allitja el6 a
célképet (példaul U-alaku architektirakkal), tipikusan pixel-alapi ({1, /)
és/vagy észlelési veszteségekkel. Elonyiik a stabil tanitds és az egyszer ki-
értékelhetdség, ugyanakkor tobbértelmi feladatokban (ahol tobb lehetséges
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helyes kimenet 1étezik) gyakran elmosddott eredményekhez vezethetnek. A
korabbi, automatikus kédolé alapi megolddsok is ehhez a determinisztikus,
rekonstrukcié-orientélt szemlélethez kapcsolédnak [77].

A valészintségi keretek koziil a varidcids automatikus kédolé ala-
pu mddszerek explicit valoszinliségi modellt adnak, €s képesek tobbféle
kimenet mintavételezésére is, ugyanakkor a nagy felbontasu, éles részle-
tek megbizhat6 el6éllitdsa sok esetben nehezebb, mint ellentétes tanitdson
alapul6 eljarasokkal. Tovébbi alternativat jelentenek az invertalhaté transz-
formécidkon (normalizal6 dramldsokon) alapulé modellek, amelyekben a
mintavételezés €s a slirliségszamitas elméletileg jol kezelhetd, valamint a
tanitds log-likelihood alapu optimalizdcidval is megfogalmazhatd, ugyan-
is képi feladatokban azonban az architektira-korlatok és a memoriaigény
gyakran gyakorlati kompromisszumokat tesznek sziikségessé [84].

Az ut6bbi években kiemelt figyelmet kaptak a diffiziés generativ
modellek, amelyek zajhozzdaddsos elére-folyamatot és ennek tanult inver-
zét (zajeltavolitasos vissza-folyamatot) alkalmazzdk [85, 86]. Az eldre-
folyamat tipikusan:

C](ﬂé’t ’ xtfl) = N(%&; v1-— B Te—1, 5t1> ) (2.6)

ahol xy a valds kép, x; pedig a t-edik zajositott allapot. A generdlds a
vissza-folyamat 1épéseinek iterativ alkalmazasaval torténik, amelyet kiilon-
boz6 gyorsitdsi eljardsok is timogatnak [87]. A diffiziés megkozelitések
egyik 6 el6nye, hogy ellentétes tanitds nélkiil is kimagasl6 mintamindséget
képesek elérni, ugyanakkor a tobblépcsds mintavételezés szamitasigénye
ipari, er6forras-korlatos vagy kozel valds ideji felhaszndldsban gyakran
korlatoz6 tényezd. A képbdl-kép jellegii feladatok difftizids keretben felté-
teles generéldsként is megfogalmazhatdk, ahol a modell a bemeneti képre
feltételesen allit el6 kimenetet. Ilyen irdnyud egységes keretet ad példaul a
Palette [88].

A dolgozat a sajat médszertani hozzdjaruldsokat a GAN-alapu képbdl-
kép transzformdcidkra épiti, mivel ipari munkafolyamatok tdmogatdsaban
gyakran fontos a szamitési 1igény, a tanithatdsag és a gyakorlati integralhato-
sdg kedvezd kompromisszuma, kiillondsen erdforrds-korldtos kdornyezetben
vagy kozel val6s idejli alkalmazisok esetén. Emiatt a dolgozat fokusza a
GAN:-alapti megolddsokon marad, mikézben az alternativ irdnyok révid
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bemutatdsa a téma 4ltalanosabb keretezését szolgélja.

2.4.1. Adatkészlet-transzformacio és tartomanyadaptacio

A képi adatkészletek transzformécidja és a szimuldcié—valosag dtme-
net kezelése (szimuldciébodl a valés kornyezetbe torténd dtvitel) a modern
ipari gépi latasi rendszerek egyik meghatarozé kihivédsa. A valds adatok
gytjtése és annotdldsa sok esetben koltséges, iddigényes, vagy a gyarta-
si kornyezet korlatai miatt csak korlatozottan kivitelezhetd, mikozben a
tanitandé modellek teljesitménye erésen fiigg a tanit6 és a célkdrnyezet
kozotti eloszlaskiilonbségtdl. Ennek csokkentésére az irodalomban tobb,
egymdssal kombindlhaté megkozelités alakult ki, amelyek kozos célja a
forrés- és céltartomdny kozotti eltérés mérséklése az adatok megjelenésének,
a reprezentacioknak vagy a tanitasi célfiiggvénynek a médositdsaval [89].

A legegyszerlibb mddszerek a cimkemegtarté augmenticiok, ame-
lyek geometriai (példaul forgatas, skdlazds, eltolds, perspektivikus torzitas)
és fotometriai (példdul fényerd, kontraszt, szintonus, zaj, elmosas) transz-
formacidkkal novelik a tanité adathalmaz variabilitdsat. Ezekkel a techni-
kéakkal a modell robusztusabba tehetd a szenzorok, a kamera-beallitasok és
a kornyezeti tényezdk természetes valtozdsaira. Szintetikus adatok esetén
ennek kiterjesztett €s célzott formdja a tartomdny véletlenszersités, amely
a szimulalt kornyezet paramétereinek széles tartomanyu véltoztatdsaval
(példaul megvilagitds, anyag- és textiratulajdonsagok, hattér, objektumpoz,
kameradllas, részleges takardsok) igyekszik olyan tanité eloszlast 1étrehozni,
amely ,,Jefedi” a varhat6 valds varidcidkat [90]. A médszer eldnye, hogy
cimkék szintetikus kornyezetben automatikusan és nagy mennyiségben
el6éllithatok, hatrdnya viszont, hogy a paraméterterek megvalasztdsa és
a realisztikussag és valtozatossdg kozotti kompromisszuma nem trividlis,
mivel az eldallitott képek vizudlisan gyakran eltérnek a valds tartomanytol.

A tartomdnykiilonbség csokkentésének kovetkezd szintje a tarto-
ményadapticid, ahol a cél mar nem pusztan a véltozatossag novelése, ha-
nem a forrds- és céltartomany kozotti reprezentacids eltérés explicitebb
kezelése. Az irodalomban elterjedt felosztds szerint a tartoméanyadaptécié
megvalGsithatd képszinten (a képek megjelenésének transzformaldsaval),
jellemzdszinten (belso reprezentaciok illesztésével), illetve hibrid médon,
ahol a két megkozelités kombindlddik [89]. Képszintli adapticid esetén a
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cél, hogy a forrdsadatok megjelenése a céltartomanyhoz hasonldva valjon,
mikézben az annotdcidk (példaul osztalycimkék, dobozok vagy szegmenta-
ciés maszkok) megdrizhetok legyenek. Ezt gyakran generativ modellekkel
valésitjak meg, mivel a transzformdciot tigy lehet megtanitani, hogy a ki-
meneti képek statisztikai és vizudlis jellemz6i kozelebb keriiljenek a valds
tartomédnyhoz, mikdzben a geometriai struktirdk és a cimkék konziszten-
cidja fenntarthat6. A képszintli mddszerek eldnye, hogy a ,,megjelenési
rés” kozvetleniil csokkenthetd, ugyanakkor gyakorlati kockdzatot jelenthet
a cimkekonzisztencia sériilése (példaul finom kontirok torzuldsa), amely
kiilonosen detektalasi és szegmentélasi feladatokban kritikus.

Jellemzdszint(i adaptacio esetén a tanitas célja olyan reprezentaciok
kialakitdsa, amelyekben a forras- és céltartomdny mintdi nehezen megkii-
16nboztethetdk, igy a forrdsbdl tanult dontési hatar jobban dltaldnosithat a
célkornyezetre. Klasszikus példa erre a tartomanyok kozti eltérést csokkentd
ellentétes tanitds, ahol egy tartomdnydiszkriminator prébdlja megkiilonboz-
tetni a forrds- €s céltartomanybdl szdrmazd jellemzoket, mig a £6 haldzat
célja ennek ,,megtévesztése”, azaz tartomdnyinvarians jellemz8k tanuldsa
[91]. A jellemzszintli adaptacid el6nye, hogy nem feltételez explicit kép-
szintll transzformdciot, és sok esetben stabilabban integrdlhaté meglévd
tanitasi folyamatokba. Ugyanakkor kihivast jelenthet, hogy a céloldali
adatok gyakran cimkézetlenek, és a tartomdnyinvariancia erdsitése a feladat-
specifikus diszkriminativ informaciok csokkenéséhez is vezethet, ezért a
veszteségkomponensek és a tanitdsi dinamika gondos hangoldst igényel.

A fenti, tanul6 alapti megkozelitések mellett ipari kornyezetben gyak-
ran elényos a kontrollalhatd, reprodukélhatd, szabdlyalapud vagy hibrid adat-
el6dllitas. Ilyenkor nem pusztan ,,stilus-szintli” kozelités torténik, hanem
a gyartasi kornyezet fizikai €s geometriai korlatai, valamint a szenzorpara-
méterek explicit figyelembevételével éllithaté eld olyan adatkészlet, amely
célzottan lefedi a relevdns eseteket. Ebbe a korbe sorolhatok példaul a
tervrajz- és anyagmintazat-alapu szintetikus adatel$allitdsi folyamatok, il-
letve a digitalis iker szemlélethez kapcsol6dd, paraméterezett szimulaciok,
ahol a varidcidk kontrolldltan és dokumentéltan generdlhatok. A dolgo-
zatban ismertetett adatkészlet-transzformacios eljarasok elsdsorban ezen
utobbi irdnyokra épiilnek, mivel ezek ipari kdrnyezetben jol kontrollalha-
tok, reprodukalhatok, és kozvetleniil illeszthetSk a tervezett gépi latasi és
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robotikai munkafolyamatokhoz.

2.5. Az alkalmazott mélytanuldson alapu arcitek-
tiurak és metodusok bemutatasa

2.5.1. GAN halézatok alapjai

A generativ ellentétes hdlézatok (GAN) két, egymadssal versengd
neurdlis halébdl dllnak: egy generdtorbdl (G) és egy diszkrimindtorbdl
(D). A generator feladata olyan szintetikus mintdk el6allitasa, amelyek a
valés adateloszlashoz hasonldak, mig a diszkriminator célja annak eldon-

tése, hogy egy bemeneti minta valdés adathalmazbdl szdrmazik-e, vagy a
generator altal eldallitott szintetikus minta. A tanitas sordn a két halé egy
minimax jellegli optimalizacids jatékot jatszik, ahol a generator a diszkrimi-
nator megtévesztésére, a diszkrimindtor pedig a helyes megkiilonboztetésre
torekszik.

Legyen pyata () a valés mintak eloszldsa, és p,(z) a generdtor beme-
neti zajvektoranak eloszldsa. A klasszikus GAN célfiiggvénye:

m&n max Loan(G, D) =E,p,... () [10g D(2)]
+ Eep. ([ log (1 = D(G(2)))]-

2.7)

A fenti formuldban a diszkrimindtor D(-) egy 0 és 1 koz¢ ess értéket ad
vissza, amely a ,,val6s” minta valdszinliségi becsléseként értelmezhetd. A
generdtor G(-) dgy tanul, hogy a G(z) kimenetei a valés mintdkhoz hason-
16v4 véljanak, igy a diszkrimindtor ne tudjon megbizhat6an kiillonbséget
tenni a valds és a generalt adatok kozott.

Gyakorlati alkalmazasokban a generator tanitdsa sok esetben a kovet-
kez6, numerikusan stabilabb (nem szaturald) alakban torténik:

mcivn Lo =—-E..p »[log D(G(2))], (2.8)

mig a diszkrimindtor célja a valos és a generdlt mintdk szétvélasztasa az
el6z6 Lcan(G, D) kifejezés maximalizdlasaval.
A generativ ellentétes hdl6zatok kiilondsen alkalmasak nagy realiz-
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musu képek eldéllitasara és tartomanyok kozotti leképezések tanuldsdra. A
disszertacio késobbi fejezeteiben alkalmazott képbdl-kép forditasi eljarasok
(példaul feltételes GAN-alapi megoldasok) erre a kétkomponensi tanuldsi
sémadra épiilnek, ahol a generator célja egy bemeneti kép masik tartomany-
ba torténd transzformadldsa, a diszkrimindtor pedig a transzformalt képek
mindségének és realizmusdnak ellendrzése.

2.5.2. pix2pixHD architektiara alapjai

A pix2pixHD eljaras egy feltételes generativ ellentétes hal6zat (cGAN)
architektira, amelyet nagy felbontdsti képbdl-kép forditasi feladatokra
terveztek [1]. Kiterjeszti az eredeti pix2pix modellt [83] egy tobbszin-
tl generdtor-diszkrimindtor struktirdval és jellemz6-illesztési veszteségek
bevezetésével, lehetové téve fotorealisztikus, részletes és nagy felbontasu
képek (jellemzben akar 2048 x 1024 pixel) szintézisét.

Az el6zd alfejezetben emlitett képtartomanyt leképezd fiiggvényt
valdsitja meg a mélytanul6 algoritmus, melynek architektiirdja a kovetkezd
f6bb komponensekbdl 4ll:

* tobbskadlas G generator komponens
* tobbskalas Dy, Dy, D5 diszkrimitarorok

A generdtor egy kodolo-dekddolo felépitésen alapszik, amelyet blok-
kokkal és tobbszinti jellemz6fuzidval bovitettek. Feladata, hogy megtanulja
szintetizdlni a célként elddllitandé B kép tartalmét a bemeneti szemantikai
vagy strukturalis A matrix alapjan.

A generdtor kimenete tobb felbontason keresztiil fokozatosan javul.
mivel az alacsonyabb felbontasu felvételek eredményezik majd a globélis
struktdralis informécidkat, és a nagyfelbontasu képek fogjdk megadni az
apro részleteket, mint példaul textirakat, megvilagitast és tikkrozddéseket.

Az algoritmus miikodéséhez harom darab Dy, Dy és D3 diszkrimi-
ndtor betanitdsdra van sziikség kiilonbozd térbeli méretekben (pl. teljes,
fél és negyed felbontés). Ennek célja, hogy minden egyes diszkriminétor
biztositani tudja a valésdghtiséget a sajat feldolgozasi szintjén. D, a globdlis
struktdrdlis szerkezetekért, Do a kozepes szintli konzisztencidért, mig D3 a
finom részletekért lesz felel6s a mlikodés sordn.

A madsik nagy el6nye ennek a felépitésnek, hogy a tobbszinti el-
lentétes visszacsatolds lehetové teszi a generdtor szamadra, hogy minden
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felbontdsban vizudlisan meggydz6 eredményeket produkdljon.
A pix2pixHD teljes veszteségfiiggvénye tobb kiegészité komponenst
otvozve a kovetkezdképpen irhatd le [1]:

Lyiwapizhd = Milg Maxp, p, p, (Xi_y Laan(G, Dy) + A s_1 Lem(G, Dy) + 1 Lvac(G)), (2.9)

ahol Lgan (G, Dy) jelodli a generdtor koltségfiiggvényét, Ly (G, Dy) jelen-
ti az dgynevezett jellemz§ egyezGségi veszteség komponenst, és Lyaa(G)
pedig a perceptudlis veszteségfiiggvény lesz.

A fenti (2.9) egyenlet alapjan a GG generdator f6 célja, hogy a koltség-
fiiggvény teljes minimalizalja amellett, hogy a diszkrimindtor komponensek
pont ellentétesen a maximalizaldsra torekszenek.

A pix2pixHD Lgan(G, Dy) koltségfiiggvénye az aldbbi 6sszefiig-
géssel adhat6 meg:

‘CGAN(G7 Dk) = ]E(s,x) [10g Dk(s, I)] + ]Es[log(l - Dk(S, G(S)))] (210)

A pix2pixHD Lg\ (G, Dy) veszteségfiiggvénye a kovetkezs egyen-
lettel irhat6 le:

’D“sx) ,(f)(s,G(s))Hl. @.11)

A pix2pixHD Ly (G) perceptudlis veszteségfiiggvénye a kovetke-
706 egyenlettel irhat6 le:

~

1
Lvea(G) =Epa Y 77 65(2) = &G, - @212)

j=1 M;

2.5.3. YOLO alapi architektarak

A YOLO (You Only Look Once) egy valds idejii objektumfelismerd
algoritmuscsaldd, amely a felismerést tobb 1épéses osztilyozasi és lokaliza-
cios folyamat helyett egylépéses regresszids problémaként fogalmazza meg.
A korabbi modellektdl eltérden, mint példaul az R-CNN, a Fast R-CNN
vagy a Faster R-CNN —- amelyek el6szor régidjavaslatokat generalnak,
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majd ezt kovetden osztidlyozzak ezeket — a YOLO a teljes képet egy
1épésében dolgozza fel.

A YOLO (You Only Look Once) leképezési fiiggvénye a kovetkezd-
képpen adhaté meg:

fo o T — {(bs,c,pi)}, (2.13)

ahol I jeloli a bemeneti képet, b; = (x;, y;, w;, h;) jelenti a prediktalt koriil-
hatérol6 keretet, c; lesz a hozzatartozé osztalycimke és p; pedig az ehhez
tartoz6 valdszindiség értéke.

A bemeneti kép I legyen felosztva egy ¢ x ( rdcsra. Minden rics-
cella felelds azoknak az objektumoknak az észleléséért, amelyek kozép-
pontja a cella hatdrain beliil esik. Minden (3, j) celldra a modell prediktalni
fogja a {by = (T, Yr, W, hx) }2_, koriilhatdrol6 kereteket egy adott Cy,
megbizhatdsagi pontszammal és a P(c|object), ¢ € {1,2,...,C} egy
osztaly valdszinlségek halmazaval. Itt C} a k-adik prediktalt koriilhata-
rol6 keret megbizhat6sdgi pontszama (objektumossag), amely azt fejezi
ki, hogy a celldhoz tartoz6 predikcié mennyire tartalmaz objektumot, il-
letve mennyire illeszkedik a valds keretre. A klasszikus felirds szerint
C) = P(objektum) - ToU (b, b¥"), ahol P(objektum) annak valdszindisége,
hogy a celldban van objektum, ToU (b, b%") pedig a prediktalt és a valds
koriilhatarolo keret dtfedését méri.

A héldzat kimenete legyen Y, ekkor

Y ERCXCX(BX5+C)7 (214)

ahol a (B x b) kifejezés a koriilhatarol6 keret koordindtdit és a megbiz-
hat6sagi értékeket kodolja, és C' az objektumosztilyok szamat jeloli. A
harmadik dimenzi6 pedig a cellankénti predikcids vektor hossza lesz.

A YOLO egyetlen konvolucids neurdlis hdl6zatot (CNN) haszndl a
hatdroldkeretek €s az osztalyok valészintiségének egyideji elérejelzésére.
Ez a végpontok kozotti tanitds lehetové teszi a teljes kép globdlis értelme-
z€sét, igy a modell képes a kontextus informdciok rogzitésére €s rendkiviil
gyors felismerésre.

Maga az architektira két f6 részbdl all, amelyek az tn gerincrész
és fejrészek lesznek. A gerincrész felelds a jellemzok kinyeréséért, a fej-
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rész pedig tobb konvolucids rétegbdl dllo detektalonak tekinthetd, amely
regresszids modszerrel szdmitja ki a doboz koordinéatdit és az osztdly pont-
szamait.

Az architektdra elényei k6z€ sorolhat6 a rendkiviili gyors detektéldsi
sebesség, amely lehetdvé teszi a valds idejl miikodést is, tovabba a glo-
balis kontexus értelmezése, mellyel a téves pozitivok szdma csokkenthetd,
és a kompakt méret is, mellyel bedgyazott eszkozokon is alkalmazhatéva
valik. Az architektira szamos limitacioval is rendelkezik, ezek kozé sorol-
hat6 a kisebb objektumok esetében a pontossig csokkenése, a sebesség €s
a pontossdg kozotti kompromisszum megtaldldsa, illetve a hatdroldkeret-
korl4tozésok is, mivel az tin. horgony-alapu tervezés korlatozhatja a rugal-
massdgot szabdlytalan alakd objektumok esetében. A kovetkezd részekben
a kutatds sordn alkalmazott f6tipusok (YOLO-v3[92] és YOLO-v8 [93]) is
bemutatdsra keriilnek.

YOLO-v3

A YOLOV3 detektorok [92] szintén a kévetkezd két £6 architektira-
komponensre oszthatok: a gerinchdlézat és az detektdlasi részek. A ge-
rinchdlézat blokk az els6dleges rétegekbdl all, mint példaul a konvolticids,
a koteg-normalizacids, a MaxPool és a LeakyRELU aktivaciés rétegek,
amelyek az els6dleges képjellemzdk kivondsiért feleldsek. Mdsrészt az
észlelési rész a gerinchaldzat blokk altal 6sszegyjtott jellemzok alapjan
megjosolja az objektum hataroldkeretét.

Esetiinkben a kovetkez6 négy kiilonbozé architektirat valasztottuk
ki az elsddleges beépitett detektorokhoz: YOLOV3-tiny, YOLOV3-tiny-3I,
YOLOV3-SPP és YOLOV3-51 [94].

A kovetkez6 egyenletek a detektorokhoz kapcsolddo veszteségtiigg-
vényt, illetve méretezési dsszefiiggéseket ismertetnek.

A V3-as verzi6ji YOLO alapi detektorok veszteségfiiggvénye a
kovetkez&képpen fejezheto ki:
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52
S {m S (= )+ (VI — V)
=0
~ S2 . ~
OB ES WS CEG
i=0
52 o s? .
+ Anoob; Z“‘?OObJ(Ci)Z + Z“‘?bj Z (pi(e) = pi(c))*.

=0 1=0 cEclasses

(2.15)

Az egyes YOLO rétegek el6tt 4116 konvolicios sziir6k mennyiségét a
kovetkezdképpen szdmithatjuk ki:

F=3.(C+5), (2.16)

ahol C jeloli a detektdland6 osztalyok szdmat.
A V3-as verzi6ju YOLO detektorok optimélis €s sziikséges tanitasi
iteracidnak szama a kovetkez6képpen szamithato ki:

E =2000-C, (2.17)

ahol E jeloli a maximalis tanitasi iterdciok szamat, és C lesz a detektdlando
objektumok szdma.

YOLO-v8

A YOLO-v8 jelentds architektiravaltast jelent a YOLO-v3-ban hasz-
nalt korabbi horgony-alapu tervezéshez képest. Mig a YOLO-v3 el6re
meghatdrozott horgony-keretekre és az azokhoz viszonyitott, el6re jelzett
kereteltolasokra tdmaszkodott, a YOLO-v8 horgony-mentes felismerési
stratégidt alkalmaz. Ez egyszer(siti a kimeneti dbrdzolast és sziikségtelenné
teszi az horgony-ok kézi beallitasat. Ezenkiviil a YOLO-v8 egy szétvalasz-
tott felismerd fejet alkalmaz, amely elvédlasztja a besoroldsi és regresszios
dgakat, javitva a gradiens dramlast és a konvergenciat. A gerinchdlézat
is fejlédott: a YOLO-v3 Darknet-53 struktirajat egy hatékonyabb, CSP-
alapu tervezés valtotta fel, amelyet Cross-Stage-Partial kapcsolatok €s egy
mélyebb, konnyebb PAN-neck egészit ki a tobbszintli jellemz8k fizidjdhoz.
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A YOLO-v3 veszteség 6tvozi a hatarolokeret koordindtdinak és osz-
talyeldrejelzéseknek a kozépnégyzetes hibdjat (MSE) egy olyan kifejezéssel,
amelyet koordindcids és objektummentes sulyozdsi tényezdk szabdlyoznak.
Ezzel szemben a YOLO-v8 ezt a formulét egy tobbfeladatos hibrid vesz-
teséggel helyettesiti, amely integrdlja a DFL (Distribution Focal Loss)-t a
hataroldkeret-regresszidhoz, a CloU (Complete-IoU)-t a geometriai kon-
zisztencidhoz, valamint a BCE (Binary Cross-Entropy)-t az osztdlyozashoz
és az objektumossag pontszdmokhoz. Ezek a véltozdsok a YOLO-v8-at
robusztusabbd teszik a méretvaltozdsok, az osztidlyok egyensulytalansiga és
az atfedd objektumok tekintetében, igy nagyobb pontossagot és stabilitdst
biztositanak az horgony egyezdség komplexitdsa nélkiil.

A YOLOVS alapu architektirdk veszteségfiiggvénye a kovetkez6kép-
pen fejezhetd ki:

Lyorovs = Mox Lctou + A, L0rL + Aats L5¢5 + Aob ﬁ(})gbch- (2.18)

2.6. A kiértékelés soran alkalmazott metrikak be-
mutatasa

Az objektumdetektorok és hozzarendeld modellek teljesitményének
értékelésére a leggyakrabban hasznalt metrikdk a pontossag (precision), a
visszahivds (recall), az F1-mutat6 és az dtlagos precizié (mean Average
Precision, mAP). Ezek a mutatdk a detekcids eredmények €s a valds cimkék
(ground truth) kozotti egyezést mérik [95].

Az Intersection over Union (IoU) metrika a valés és a detektalt
objektumok kozti tfedést méri:

AN B

[oU = 212
T launB)

(2.19)
ahol A jeloli a valds régidt, B pedig a prediktalt régiot.
A pontossag a helyes pozitiv detekcidk aranyat mutatja az 9sszes
pozitiv eldrejelzéshez viszonyitva [96]:
TP

Precision = —— 2.20
recision = 7 PP (2.20)
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ahol T'P a helyes pozitiv, F'P pedig a téves pozitiv detekciok szdma.
A visszahivas azt mutatja meg, hogy a modell a valds pozitiv mintdk
hany szazalékat ismerte fel [96]:
TP
Recall = ——— 2.21
T TP EN (2.21)
ahol F'N a fel nem ismert (tévesen negativ) esetek szama.

A két mutat6 (pontossdg €s visszahivas) harmonikus atlaga az F1-
mutatd, amely kiegyensilyozottan méri a pontossag és a visszahivas kozotti
kompromisszumot [96]:

Precision - Recall

Fi=2. . 2.22
! Precision + Recall ( )

Megjegyezziik, hogy a T'P, F'P és F'N mennyiségekre épiilé muta-
tok (pontossag, visszahivas és F) eredetileg bindris osztalyozasi esetben
keriiltek bevezetésre. Objektumdetektaldsban a T'P, F'P, ' N fogalmakat
a dobozparositas, az osztalyegyezés, valamint egy eldre rogzitett [oU kii-
szobérték alapjan értelmezziik: egy predikcié akkor 7P, ha egy valds
objektumhoz pdarosithatd, az osztalycimke egyezik, és az [oU meghaladja
a kiiszobot; a nem parosithaté predikciok F'P-nek, a parositatlan valds
objektumok pedig F'N-nek szamitanak.

Tobbosztalyos esetben a pontossig, visszahivas és F} értékek oszta-
lyonként is kiszamithatok egy ,.egy az dsszes tobbi ellen” szemlélet szerint.
Jelolje Precisiony, Recally, és I a k-adik osztdlyhoz tartozo értéket. Az
osztalyonkénti mutatok osszesitésére gyakori a makréatlag (az osztalyon-
kénti értékek dtlaga) és a mikrédtlag (az 6sszesitett TP/F P/F N alapjan
képzett érték), amelyek eltérden érzékenyek az osztalyok gyakorisdgéara.

Az atlagos precizié (A P) az ugynevezett precizio—visszahivds gorbe
alatti teriiletet méri [97]:

1
AP:/ Precision(r) dr, (2.23)
0

A mAP (mean Average Precision) az 0sszes osztdlyra vett atlagos




2. FEJEZET. MODSZERTANOK ES ESZKOZOK 41

értéket jelenti :[97]
Ne

1
mAP = < ; AP,. (2.24)
A YOLO csalddi modellek esetében a leggyakrabban hasznélt értéke-
1ési szintek az m AP@QQ.5 és az m AP@Q0.5 : 0.95, amelyek az Intersection
over Union (IoU) kiiszobértékét 0.5-re, illetve 0.5 €s 0.95 kozé allitjak.
Ezek a metrikdk egyiittesen teljes képet adnak a detektorok és hozza-
rendel6 modellek teljesitményérdl, mind a pontossdg, mind a robusztussig
szempontjabol.



3. fejezet

Képforditason alapulo
megkozelités alkalmazasa ipari
rendszerben

Az Ipar 5.0 4j lehet6ségeket nyit meg az ipari automatizalds sza-
maéra. Ez uj kihivast jelent a mérnokok szamara is, amely rendszerszinti
gondolkodést igényel. A gyartds sordn a gydrtdsor olyan adatokat generdl,
amelyeket elemezni kell. A nagy mennyiségii adatot mesterséges intelligen-
cia segitségével lehet értelmezni és értékelni. A probléma az, hogy sokféle
mesterséges intelligencia modell 1étezik. Ezért a megfelel6 adatdllomany-
mal rendelkezd megfeleld modell kivédlasztdsa és betanitdsa kihivast jelentd
feladat.

Az iparban szdmos régebbi gépet haszndlnak, amelyek funkciéi mo-
dernizéldssal bévithetk. Ezek a berendezések azonban gyakran nem felel-
nek meg a korszerl szabvanyoknak, igy nem képesek hdlozaton keresztiil
kommunikalni [98]. A val6s idejii palyageneralas és az iitkozéselkeriilés
rendkiviil 6sszetett feladat, amely szdmos tényez6tdl fiigg [99-101]. A
mélytanul6 neurdlis halézatok alkalmazdsa hatékonynak bizonyult a kulcs-
fontossdgu pontok osztidlyozdsdban [99, 100]. Az elavult rendszerek frissité-
se komoly kihivast jelent, mivel a fizikai hardverek tobbsége nem frissithetd
[101]. A neuralis halézatokat korabban mar sikeresen alkalmaztak 2D robo-
tok utvonaltervezésében is [99, 100], ahol képfeldolgozdssal azonositottak a
munkadarabokat és a kritikus pontokat [101]. A robotrendszerek attervezése

42
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ugyanakkor tovabbi nehézségekkel jar, mivel a bedgyazott vezérldk konfi-
gurdcids lehetdségei korldtozottak, ezért a képelemzés onalldan, kizardlag a
robotvezérlén nem valdsithaté meg.

Az innovativ megolddsokkal ez a probléma megoldhatd, és a gépek
élettartama meghosszabbithatd. A fejezet bemutatja, hogyan lehet a mélyta-
nulést beépiteni a régebbi robotokba, €s hogyan lehet modelleket betanitani.
A projektben DL-alapu (mélytanulds) technikdt alkalmazunk, amely nem
igényel jelentds dtalakitdsokat, és mesterséges intelligencidt hasznalunk
a szallitészalagon 1év6 kocka felismeréséhez. Kordbban mar megvitattuk
a régi robotok funkcionalitdsdnak kiterjesztésének lehet6ségeit is [102].
Ebben az esetben a kép szintézise sordn a teljes kornyezetet, beleértve a
megvildgitds és a szinek tiikkrozddéseit is, megvizsgaljuk.

Ez a fejezet az aldbbiak szerint épiil fel. Az anyagmozgat6 gép
alapjait és paramétereit a 2.2.2 szakasz mutatta mar be kordbban. A valds
képekbdl vett tipikus jelenségeket kapcsolatos részletek a 2.4 szakaszban
taldlhatéak. A 3.1 szakasz a modellezési eljaras részleteit ismerteti. Az
3.2 szakasz az képbdl kép alapu forditassal 1étrehozott adatkészlet mogott
all6 elképzelést ismerteti, €s leirja a kivalasztott architektirat. A 3.2.2
szakasz a kivalasztott detektor algoritmusok részleteit magyardzza, a 3.3
szakasz pedig Osszefoglalja a kornyezetet, valamint a tanitdsi folyamatban
véltoz6 paramétereket. A 3.4 szakasz a képmindségtdl fiiggetleniil értékeli
a mélytanuldson alapulé algoritmusok hatékonysagat, a 3.5 szakasz pedig a
fejezet kovetkeztetéseit tartalmazza.

3.1. 3D CAD modellezés és képi nyers adathal-
maz generalasa

Meg kell jegyezni, hogy az ipari robotrendszerek alapértelmezés
szerint nem képesek a nyersanyagok térbeli helyzetének meghatdrozdsara.
Az IP-kamerék felvételeinek felhaszndldsdval azonban a szallitészalagon
mozgo targyak egyértelmiien azonosithatok.

Az eljaras ugyanakkor iddigényes, mivel a gépi tanuldsi algoritmusok
nagy mennyiségii, valtozatos koriilmények kozott eldallitott bemeneti adatot
igényelnek. Amennyiben azonban a Flexlink XK rendszer teljes 3D CAD-
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modellje rendelkezésre 4ll, a virtudlis renderelés segitségével tetszdleges
szamu szintetikus képf4jl generdlhato.

A 3D CAD-modell a SketchUp szoftverben késziilt, és vazlattervként
szolgalt a kivalasztott, képforditdson alapulé6 mddszer bemeneti adatainak
el6allitisahoz. A mddszerben a Flexlink XK modell varhatéan mintegy
kétezer, egymadstol fiiggetlen alkatrészt tartalmazo, részletes dsszedllitasként
keriil felhasznél4sra.

Szamos mddszer 1étezik a megfeleld méretd és véltozatossagu kép-
adatbazis létrehozdsara. A jelen kutatdsban a jelenet egy virtudlis szken-
nerrel keriilt megvaldsitdsra, amely kulcsképeket rogzitett kiilonbozd né-
zO0pontokbdl. Az objektumot a virtudlis 3D tér origdjdba helyeztiik, mig a
szkennel6 kamera szabdlyos korpalydn mozgott koriilotte (lasd a 3.1. dbrét).
A virtudlis kamera egy teljes kor mentén 360 képet renderelt, amely folya-
mat sziikség szerint tobbszor is megismételhetd. A kocka alaki objektumot
ezen feliil animéltuk, hogy dthaladjon a Flexlink XK szallitészalagon, igy
biztositva a mozgdas- és pozicidvéltozasok reprezentacidjit a képadatokban.

Importdlds
szkenneléshez

Generdlt képek

CGI
renderelés

3D Modell

| Adatkészlet |

Szdmitégépes szkennelés

[
A 1

—
—
—

Kategorizdlds ~—

3.1. dbra. A 3D CAD modellezés és renderelési folyamat.
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3.2. A javasolt architektirak és megkozelitések
bemutatasa

Ez a szakasz részletesebb magyardzatot ad a kivalasztott képforditési
technikardl, amely fotérealisztikus képek 1étrehozasara szolgél, tovabbd az
alkalmazott valos idejli detektorok is bemutatasra keriilnek.

3.2.1. Képbol kép forditas (pix2pixHD)

A kozelmultban szdmos alkalmazas keriilt kifejlesztésre a mélytanu-
14s teriiletén. Branytskyi bemutatta a GAN (generativ ellentétes hal6zatok)
Ujszerd felhasznaldsat, amely egy jelentGsen dtalakitott neurdlis haldzat
volt [103]. Ez az architektura tartalmazott egy digitalis vizualis feldolgozo
réteget [104]. Eversberg és munkatarsai azt vizsgaltak, hogy a fizikaalapu
renderelés (PBR) és a tartomany véletlenszer(sité (DR) technikdk hogyan
befolydsoljdk az ipari objektumok vizudlis felismerésének pontossdgat szin-
tetikusan generalt adatok felhasznédlasaval [105]. Jason Li és munkatérsai
bebizonyitottdk, hogy a tartomany randomizacidval tanitott modellek ha-
tékonyan miikddnek kiilonbozd ipari kornyezetekben [106]. Kiilonosen
akkor, ha a ,,valds vildgbol” szdrmazé adatok gy(jtése korldtozott vagy
koltséges. Xu Yang és tarsai bemutattak egy mdédszert, amely 6tvozi a
tartomany randomizaciot és a stilusatvitelt. A javasolt megkozelités javitja
az objektumok felismerésének pontossagét valds kdrnyezetben és csokkenti
a kiterjedt valds adatgy(jtés sziikségességét, igy a szintetikus adatok haté-
konyabba valnak a mélytanuldsi modellek képzésében [107]. Jiwei Hu és
munkatérsai egy érdekes megkozelitést mutattak be, amely egy tovabbfej-
lesztett CycleGAN architektirdn alapul, integrdlva a rezidudlis siir{ blokkok
(RDB) és a strukturdlis hasonlésdgi index mérészammal [108]. Ez a meg-
kozelités koltséghatékony megoldast kindl az ipari objektumfelismerési
feladatokban hasznalt tanit4si adatkészletek b6vitésére. Osszehasonlitva az
ipari robotikdban eddig alkalmazott megkozelitéseket, a mi dltalunk javasolt
modszertan egyediilallé médon integralja a nagy felbontasu, fotorealisztikus
szintetikus képalkotast, és kifejezetten a régebbi, hagyomanyos robotrend-
szereket célozza meg. Az ultrarealisztikus képek 1étrehozésa érdekében
azonban a képtartomdany-atalakitisra is 6sszpontositottunk, amelynek segit-
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ségével megtanulhatjuk a fotorealisztikus kornyezetek jellemzait €s alakjait,
beleértve a jelenségeket és az anyagokat is.

Ebben a munkéban tobbrétegli Gauss-képpirdmis alapt konvolicids
zajszlirési és automatikus kédolasi neuralis hdl6zati modellt hasznéaltunk.
Ez a modell képes szintetizdlni az észlelési eredményeket azdltal, hogy
adott felbontdsban Gjrateremti a képfoltokat. Szintén relevans Kaji [109]
munkdja, amely a transzl4cié alapi mddszerek alkalmassagat vizsgélja a
rekonstrukcidval, zajsziiréssel és a nagy felbontés elérésével kapcsolatos
problémdk megoldasara az orvosi képelemzésben. Esetiinkben tartomédny
atalakitast kell alkalmazni, amely a G : A — B képtartomany leképezés
megtanuldsan alapul.

Fontos megjegyezni, hogy mivel az {a;, b;} adathalmaz értelmezett,
és az a; képeknek 1éteznek b; képpdrjai, ezért a parositott eseteket fogjuk
alkalmazni. A rendelkezésre 4ll6 megoldasok koziil pedig a pix2pixHD
alapu architekturat [1] vélasztottuk, mivel kivételes pontossaggal, nagy
felbontésu €s fotdrealisztikus képeket képes elddllitani. A detektorok beta-
nitdsdhoz sziikséges képgyljtemény létrehozasdhoz a renderelt képeket at
kellett alakitani (Iasd a 3.2 dbran).

3D CAD renderelt kép
Megvillagitas hatas
Valédi kép

3.2. abra. A nyers renderelt képek tartomanyforditdsa.

Szamos tanitdst és tesztet végeztiink a CycleGAN [110] architektud-
réra alapozva. A pix2pixHD megkozelitéshez képest 1ényegesen kevésbé
pontos eredményeket kaptunk.
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3.2.2. Az alkalmazott valés ideji mikodésid, mélytanuld
detektorok

Az egyik kordbbi munkdban a mélytanuldshoz egy YOLO (You Only
Look Once) nevii architektdrat hasznéltak vizudlis ellenérzésként, amelyet
Zamora-Hernandez [111] irt le. FPGA-gyorsitds és a YOLO V3-on alapul6
implementaci6 segitségével Yu egy gépi latdson alapul6 hibajelz6 eljarast
javasolt [112]. Zhou egy mdsik tanulmanyaban a YOLO 4. verzigjan és a
MobileNetv2-n alapul6 vegyes/hibrid médszert mutatott be, amelynek célja
a fényképeken lathato, észrevehetden kicsi targyak/objektumok felismerésé-
nek pontossaganak novelése [113]. Mddszeriinkhéz a YOLO architektarat
[114] vélasztottuk a valds idejii észleléshez, mert ez kiilonbozd feladatokban
gyorsan megvaldsithatd, és az észlelés pontossdga magas.

Esetiinkben els6sorban bedgyazott detektorokat alkalmaztunk, ame-
lyekhez négy kiilonbozd architektdrat valasztottunk. A vizsgalt detektorok a
kovetkezdk voltak: YOLOv3-51, YOLOvV3-SPP (Spatial Pyramid Pooling),
valamint két kisebb véltozat a YOLOv3-bol (YOLOV3-tiny és YOLOV3-
tiny-31).

Ahelyett, hogy jelent8s architektdravaltoztatdsokat hajtottunk volna
végre, a detektorblokkokat az adatszintézis soran el6allitott adathalmaz-
hoz optimalizéltuk. Elsédleges célunk a detektorok funkcionalitdsdnak és
pontossagdnak megerdsitése volt a generdlt képek elemzése alapjan.

Az egyes architektirdk méretezéséhez a 2.16 egyenletet alkalmaz-
tuk. Jelen esetben a sziir6k szdma 18 volt, mivel a detektdlds egyetlen
objektumtipusra korldtozddott.

Végiil yjraszdmoltuk a megfeleld horgony értékeket, hogy a beépitett
k-means++ klaszterezési algoritmus segitségével [115] a lehetd legjobb
felismerési teljesitményt érjiik el. Az 4j értékeket a 3.1. tablazat foglalja
Ossze.

3.3. Tanitasi és validalasi folyamat

Ez a szakasz a tanitdsi és validacids eljaras tovabbi részleteit és
paramétereit tartalmazza. Minden neurdlis hal6zat egy Ryzen 5900x CPU-
val és NVIDIA RTX 2070 GPU-val felszerelt szamitogépen lett betanitva.
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3.1. tdbldzat. A kiszdmitott horgony-értékek minden egyes detektor eseté-
ben.

YOLO v3
Horgony index | Spatial Pyramid YOLO YQLO YOI.JO
h v3-51 v3-tiny-31 v3-tiny
Pooling
0 12 x 7 10 x 6 12 x 7 10 x 9
1 9 x 10 10x10 9x10 13x8
2 10 x 10 9x10 10x10 11 x9
3 11 x 10 10x 10 11 x10 11 x 10
4 11 x 10 11x10 11 x10 12 x 10
5 11 x 11 11 x11 11 x 11 -
6 13 x 10 11x13 13 x 10 -
7 14 x 9 14x9 14x9 -
8 15 x 11 13 x10 15 x 11 -
9 - 11 x 10 - -
10 - 11 x 10 - -
11 - 12 x 11 - -
12 - 13 x 11 - -
13 - 14 x 11 - -
14 - 15 x 12 - -

3.3.1. pix2pixHD

A szintetizalt fotok l1étrehozasahoz a kovetkezd mélytanuldsi hals-
zati konfiguréacidt és hiperparamétereket valasztottuk. Az Adam algorit-
must [116] alkalmaztuk optimalizdldként, 0, 0005 tanuldsi sebességértékkel,
amely az elsd 40 tanitési ciklusban dlland6 maradt, majd linedrisan csok-
kent.

A legnagyobb kihivast a hdlézat hiperparamétereinek legjobb kombi-
nicidjdnak megtalaldsa jelentette. Ezért folyamatosan tanitottuk az archi-
tektirat az adatkészletek alapjan, €s tobb architektiraparamétert is modosi-
tottunk. A diszkriminatorok szamat 2-r6l 5-re noveltiik, a lefelé mintavételi
szinteket 3-rél 9-re emeltiik, valamint a jellemzd&klasztereket 10-r61 16-ra
szintén modositottuk. Ezeknek a kivélasztott ért€keknek kdszonhetden a
tanitdsi folyamat jobban konvergalt, és a legjobb eredményeket kaptuk. Az
algoritmust 1024 x 576 képpontos, pixelcimkézés nélkiili képparok (400)
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alapjan tanitottuk. A vélasztott tanitdsi ciklus értéke 200 volt. A tanitokoteg
méretét 20-ra éllitottuk be, hogy minimalizaljuk a feldolgozasi terhelést.
A valés fotokhoz képparokat készitettiink a tényleges helyszinen, normal
gyari kornyezeti feltételek mellett. A képzés sordn kizardlag forgatas és
tikkrozés adatdusitast alkalmaztunk. A teljes hal6zat betanitasa koriilbeliil
26 orat vett igénybe.

3.3.2. YOLO alapi detektorok

Az els 1épésben elkészitettiik a kezdeti adatkészletet, amelyet tanitd
és validacios komponensekre osztottunk. A validacids részben csak 100
ténylegesen rogzitett fénykép szerepelt, mig a tanité adatkészletben szerepld
400 kép szintén a mi forditdsi algoritmusunk segitségével lett szintetizalva.
Mindkét esetben a kép felbontdsa 512 x 256 volt. A tanuldsi folyamat legne-
hezebb része az volt, hogy elkeriiljiik a tdltanitassal jar6 problémakat. Ezért
szamos adatdusit6 algoritmust is alkalmaztunk, mint példaul szinarnyalat-
eltolast, képek méretezését, valamint a telitettség €s az expozici6 bedllitasit
[117]. Az ezekhez kapcsolodo értékeket a 3.2 tablazat foglalja magaba.

3.2. tdblazat. A valasztott adatdusito eljarasok a hozzditartozo paraméterér-
tékekkel.

Algoritmus neve Valasztott paraméter értéke

Szaturacid 1.5
Expozicié 1.5
Atméretezés 1.5
Szinezet-eltolas 0.3

A detektorok tanitdsa sordn tobbfajta optimalizalot is megvizsgéltunk
mint példaul a sztochasztikus gradiens alapu mddszert [118], és az Adam
algoritmust is [116]. Eredményképpen utdbbit vélasztottuk, mivel az elsénél
szamos esetben instabil tanitast kaptunk.

Ezenkiviil sziikség volt a tanuldsi sebesség tobb paraméterének konfi-
gurdldsdra, példdul az iitemezd €s a kezdeti tanuldsi érték bedllitasara. Ezek
segitségével minden tanitési iterdciéban megfeleld tanuldsi sebesség gorbét
kaptunk. Esetiinkben a megfeleld tipus egy exponencidlis litemezdre esett,
amely az aldbbi egyenlet segitségével fejezhetd ki:
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Az exponencidlis tanuldsi rata litemez0 a kovetkezd egyenlettel irhatd

le [119]: N
Ly = linitial - €XD <— ) ) (3.1)

epochs

k
epochs
kenés mértékét minden egyes tanitasi iteracié alatt, a k& szamszerdsiti a

csokkenés sebességét, és az epochs lesz a tanitdsi iterdcidk szama.

ahol [initia1 jeloli a kezdeti tanuldsi sebességet, — fejezi ki a csok-

Szamos kisérletet végeztiink annak érdekében, hogy meghatirozzuk
a kezdeti értékek és a k paraméter optimadlis bedllitdsait. A £ = 0,1 sza-
mot igy kapjuk meg, ha logaritmikus keresést alkalmazunk a paraméter
intervallumra. A 3.3 tabldzat tartalmazza a legjobb tanuldsi sebesség értéke-
ket, amelyeket felfedeztiink. A tanuldsi paramétereket, beleértve a beégett
és a maximalis tanitasi ciklusok értéket, a kovetkezd szakaszban tovabb
finomitottuk. Mivel a beégett paraméter felelds a képzési folyamat konver-
gencidjinak és stabilitdsdnak kialakitdsaért, ennek az értéknek a gondos
kivélasztdsa elengedhetetlen. Minden detektor esetében az optimélis érték a
mi helyzetiinkben 100 volt.

3.3. tdblazat. A YOLO architekturdk detektorparaméterei és betanitasi ideje.

Tanulasi Momentum Csokkentés Tanitasi
Detektor neve

sebesség értéke értéke ido (h)
YOLO Version3-tiny 0.007 0.92 0.0003 7.82
YOLO Version3-tiny-31 0.007 0.92 0.0003 8.45
YOLOV3-Spatial Pyramid Pooling  0.0005 0.92 0.0003 30.32
YOLO Version3-51 0.0002 0.92 0.0003 32.25

Az utolso 1épés részeként meg kellett hatdroznunk az alkalmazhat6
tanitdsi iterdciok szamat, amelyet a 2.17. egyenlet alapjan hataroztunk meg.
Esetlinkben a sziikséges ért€k természetesen 2000 lett.

A 3.3 tablazat 6sszefoglalja az egyes YOLO detektorok egyedi id6-
értékeit. Kisebb detektorok, példdul a YOLO Version3-tiny és a YOLO
Version3-tiny-31 esetében a minibatch értéket nyolcra 4dllitottuk be, azon-
ban a nagyobb tipusokndl (YOLOV3- Spatial Pyramid Pooling és YOLO
Version3-51) esetében csak négy kép fért el a videdkartya memoridjdban.
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3.4. Eredmények

3.4.1. pix2pixHD

Az 3.4 tablazat a kivalasztott pix2pixHD moédszer eredményeit mu-
tatja be. A 3.3 dbra a tanitési eljards sordn kapott mintaképeket mutatja.
Tovabbi mérészamokat is kivalasztottunk, amelyeket az egész képre és
az objektumok régidira alkalmaztunk. Annak megéllapitisahoz, hogy a
jelenlegi tanitads sikeres-e, egy komplex wavelet strukturélis hasonldsag
(CW-SSIM) [120] néven ismert robusztus megkozelitést alkalmaztunk, mi-
vel ez a mi esetiinkben nagyon hasznos, és kiilonbozé transzformaciok,
példaul forgatds és atméretezés esetén is invaridns marad. A klasszikus
strukturalis hasonldsagot is teszteltiik, viszont megéllapitottuk, hogy az
esetiinkben nem feltétleniil alkalmazhatd, mivel az objektumok és a képek
méretének eltérése téves értékeket eredményezhet.

3.3. dbra. A pix2pixHD algoritmus kimenetei a szintetizalt képsorozatok
képzésének soran: (a) mintavett kép a képzés kezdetén, (b) mintavett kép
kortiilbeliil 0,5-6s hasonlésagi értéknél, (c) mintavett kép 0,6 feletti hasonlo-
sagi értéknél, (d) mintavett kép a képzés végén.

Alkalmazasunk esetében tobb tanitisi €s esettanulményi tesztet vé-
geztiink, példaul kiilonbozé fényviszonyok €s atrendezett kornyezeti hattér
mellett. Mivel az informdciétartalom dontd fontossdgu a tanitds szem-
pontjabdl, a kivéalasztott mérdszamot nem csak a teljes kép, hanem az
objektumrégiok standard eltérésével is kiszamitottuk. Kezdetben azt tapasz-
taltuk, hogy a teljes kép régidjdnak mindsége viszonylag gyorsan, néhany
iteracio alatt elérte a magas szintet. Az objektumrégiok és azok tartalma
azonban csak a tizedik iteracid utan valtak megkiilonboztethetévé. Fontos
megjegyezni, hogy a tanitas sikeressége elsdsorban a probléma jellegétol
fligg. A CW-SSIM segitségével azonban egyértelmtien megéllapitottuk
azt a kritikus szintet, amely alatt az objektum nem kiilonboztethetd meg a
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hattértdl. Minden tesztesetben ezt a kritikus értéket 0, 5-nél tapasztaltuk.

Az adatkészlet standard értékeinek (legjobb és legrosszabb ered-
mények) kiszdmitisaval szintén megallapitottuk, hogy bar az objektumok
szakaszai jelentdsen nagyobb értékekkel rendelkeztek, a teljes képek na-
gyon kevés eltérést mutattak. A masodik esetben a hasonlosag értéke nagy
hatdssal lehet a detektorok teljesitményére, a régiok mindségének ardnyétol
fliggden.

3.4.2. A YOLO detektorok

A 3.5 tabldzat a betanitott YOLO detektorok eredményeit tartalmazza.
Referenciaként a detektorokat valds képeken is betanitottuk, €s a tablazat
els6 sora tartalmazza az ehhez tartozé értékeket. A generdlt adatkészlet
viszonylag nagy volt, 256 000 feldusitott képbdl és 400 valos képbdl 4llt
a validalashoz. Az el6z6 fejezetben emlitettek szerint a kapott CW-SSIM
érték dontd fontossigu a detektorok szamara, amely technikai értelemben
szintetikus kiiszobértéknek is tekinthetd. Az értékekbdl arra a kovetkeztetés-
re jutottunk, hogy amikor a komplex wavelet szerkezeti hasonldsag 0.5 ala
esett, az detektorok pontossdga drdmaian csokkent, ugyanis az detektdlandé
objektum beleolvadt a hattérbe. Az értékelés sordn megallapitottuk, hogy
a detektorok teljesitménye 0,6-0s vagy annal magasabb hasonldséagi érték
esetén mar megkozeliti a valds fotokon betanitott referenciaeredményeket.
Ennek oka, hogy 0,5-0s értéknél az objektum mar €szlelhetd modon elvélik
a hattértdl, de az informacidveszteség még mindig elég jelentds ahhoz, hogy
csokkentsék a detektorok teljesitményét. Fontos megjegyezni, hogy annak
meghatdrozasa, hogy a YOLO hél6zat milyen szinten éri el az eredeti valos
képeken mért pontossdgi értékeket, nagyban fiigg az észlelendd objektumok
részleteitdl és a vélasztott detektor robusztussdgatol. Esetiinkben ez az érték
0,6 volt. A 1ényeg, hogy a fent emlitett hasonl6sagi értékek az objektumot
meghatdrozo jellemzdk legkisebb elemi részeire teljesiiljenek.

Osszegzésként elmondhaté, hogy a bemutatott médszer akkor te-
kinthet6 sikeresnek, ha olyan képeket tudunk szintetizalni, amelyeken az
objektum régidja jol megkiilonboztethetd a hattértdl.
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3.5. Konklazio

Ebben a munkdban az neurdlis hdlézatok tanitdsa adatszintézis se-
gitségével tortént. Az adatszintézis megvaldsitdsahoz 3D modellezést és
kép-kép forditast alkalmaztunk. A komplex wavelet szerkezeti hasonl6-
sagi mérészamot hasznaltuk a szintetikusan generalt képek minSségének
és hasonldsdgdnak becsléséhez, és ezeket az eredményeket felhasznalva
tanitottuk be a YOLO detektorokat. Tovdbbd megtalaltuk azt a kiiszobérté-
ket, amelynél a detektorok tanitdsi pontossdga 6sszehasonlithatéva vélik a
referencia képzési pontossaggal.

A megoldés lehet6vé tette, hogy a mélytanuld neurdlis hal6zatot egy
meglévs ipari robotegységre telepitsiik anélkiil, hogy a vezérlérendszert
teljesen ki kellett volna cserélni, illetve tovdbbi koltségeket kellett volna

vallalni.

Elso6 tézispont

Témateriiletnek megfelelden kidolgoztam egy sajit optimalizalt gépi
tanuldsi architektuirat, amely képbol-kép forditdsi eljardsnak egy ujfajta
alkalmazdsat ipari robotika rendszerek szdméra. A megvaldsitashoz a
pix2pixHD alapti mélytanul6 architektirat vettem kiindulési alapként,
és azon végeztem el architektiralis optimalizalast. A kiértékelés sordn
megallapitottam, hogy az eljards abban az esetben alkalmazhatd, ha
a renderelt és valos képparok rendelkezésre allnak. Megallapitottam
tovabbd azt is, hogy az elfogadhaté min6ségi képszintetizaldshoz leg-
aldbb 0,5-0s értéki komplex wavelet struktirélis hasonldsag sziikséges,
melynek értékét elvégzett kisérletek alapjan hataroztam meg.

Kapcsolodo publikdcio:
[J3]. Kapusi, T.P.; Erdei, T.I.; Husi, G.; Hajdu, A. Application of image
translation-based approach in industrial manufacturing system for object iden-
tification. Int. Rev. Appl. Sci. Eng., 2025, 1-11. Q2
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4. fejezet

Adatkészlet forditason alapulo
eljaras ipari robotrendszerekben

Ez a fejezet részletesen bemutat egy kidolgozott képi adatkészlet
forditasi eljardst, mely szintén alkalmazhat6 ipari gydrtdsi folyamatokban.

Az iparban jelenleg is szamos régebbi gépeszkoz lizemel, amelyek
miikodési teriilete modernizacidval tovabb bovithetd lenne. A gyartdsoro-
kon hasznalt robotok mechanikai szempontbdl alkalmasak kiilonféle meg-
munkadlasi és logisztikai feladatok ellatdsara, korldtaik azonban elsésorban a
szoftveres oldalon jelentkeznek. Mivel az Ipar 4.0 egyik alapelve a héldzati
alapi kommunikéci6 és feliigyelet, ezen funkciok megvaldsitdsa a régi rend-
szerekben komoly kihivést jelent [121]. Emellett a mélytanuldson alapul6
képfeldolgozasi feladatok magas szamitasi igényeit a hagyomanyos vezér-
16k nem képesek kielégiteni. Szdmos tanulmany foglalkozik a mélytanulds
régi robotegységekre torténd alkalmazdsaval.

Az egyik kutatdsban a mélytanulds javitotta egy régebbi ABB
IRB2400L robot alapvetd funkcionalitdsat, lehet6vé téve a hatékonyabb
adatfeldolgozast [122]. Hasonl6 ipari kornyezetben neurdlis hdldézatokat
integraltak egy Baxter nevii kétkaru robotegységbe, amelyet eredetileg
korlatozott érzékelési képességek jellemeztek. A fejlesztéshez 1étrehoztak
az F-SIOL-310 adatkészletet, amellyel az objektumfelismerés pontossaga
tovabb javithat6 volt [123]. A neurélis hdl6zatok alkalmazasa a raktirozasi
és logisztikai rendszerek fejlesztésének is egyik kozponti irdnya. Egy
tanulmany péld4ul bemutatta, hogy egy régi Toshiba Machine VL500 7 DOF
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robot textdra nélkiili dobozokat vilogatott mélytanulé modell segitségével
[124].

Bizonyos esetekben, példdul a Franka Emika Panda orvosi robot
esetében [125], a fejlesztés sordn el6szor szimuldcids keretrendszerben
tanitottdk be a modellt, miel6tt azt valés kornyezetben alkalmaztak vol-
na. Az ilyen rendszerekben altaldban latadsérzékeldk €s neurdlis hdl6zatok
biztositjak a robotok intelligens miikodését [126]. Tobbtengelyes robotka-
rok esetében az objektumok elmozduldsanak észlelése hasonld jelentdségtl,
mint a mobil robotokndl a kitér6 mandverek végrehajtasa [127]. Fontos kii-
16nbség azonban, hogy a robotegységek munkateriiletén a nyersanyagokat
szallité szalagok meghatérozott, korldtozott padlydn mozognak.

Ebben a fejezetben két kiilonbozd alkalmazasi teriileten vizsgdlunk
anyagmozgatdasi feladatokat végzo futdszalagos robotegységeket, egy olyan
moddszer kidolgozasa céljabol, amely lehet6vé teszi a régebbi gépegységek
szdmdra a mélytanuldson alapul6 képelemzési feladatok végrehajtasat.

Az els6 vizsgilt rendszer egy tobbtengelyes KUKA KRS robot [128],
amelynek munkateriiletén egy Flexlink XK széllitoszalag taldlhat6. A
masodik esetben egy Sony SCARA SRX-611 tipusu robotot alkalmaztunk,
amely PARO QE 01 31-6000 széllitészalaggal rendelkezik (lasd az 2.6.
abrat).

A megvaldsitds sordn a mintadarabokat megterveztiik és legydrtottuk
3D-nyomtatds és additiv gyartési technoldgia alkalmazasaval. A szallitésza-
lagon dthalad¢ alkatrészek detektaldsat a sajat, betanitott neurdlis halézatunk
végezte.

Bér a gépi tanulasi technikak robusztus és megbizhaté megolddsokat
kindlnak olyan problémdkra, amelyek klasszikus algoritmusokkal nehezen
vagy kevésbé hatékonyan kezelhetdk, a megfelel6 adatkészlet tovébbra is a
tanitasi folyamat egyik legkritikusabb eleme. Kordbbi munkankban [102]
egy mélytanuldson alapul6 neurdlis halozat segitségével vizsgéltuk a régeb-
bi robotegységek funkcionalitdsdnak bovitési lehetdségeit, és renderelési
modszerekkel olyan tanuldsi adatkészletet hoztunk 1étre, amely ésszerti
pontossdgot eredményezett. A valds képeken végzett vizsgalatok azonban
kimutattdk, hogy az algoritmusok teljesitménye jelentGsen romlik, amikor
a valos képek megjelenése nagymértékben eltér a szintetikus mintdktol,
illetve amikor a képeken tiikkr6z6dések, torzulasok, valtozé megvilagitas
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vagy szinbeli eltérések nagy szdmban fordulnak eld.

Ennek oka, hogy a képadatok mindsége €s az adatkészlet informa-
cidtartalma alapvetéen meghatdrozza a tanitas pontossagat, valamint azt,
hogy a modell mennyire képes altalanosithaté megoldast biztositani. Ese-
tiinkben a mélytanuldsi algoritmusok tanitdsdhoz hasznalt képadatkészletet
adatszintézissel allitottuk el8, pontosabban képforditdson (image-to-image
translation) alapul6 szintetizél4si technikdkkal, a lehetd legrealisztikusabb
eredmények elérése érdekében. A szintetizalt képek informécidtartalménak
és mindségének elemzésével meghatarozhat6 az a kiiszobérték, amelyet el
kell érni ahhoz, hogy a mélytanulési algoritmusok megfelel pontossdggal
tanithatok legyenek.

Ezen feliil munkénk egy 1) adatkészlet-atalakitdsi eljarast is javasol,
amely kiilonosen olyan esetekben alkalmazhatd, amikor az adatkészletek
Ujrageneraldsa a jovoben nehézségekbe iitkozik vagy nem lehetséges. A
betanitott neurdlis hdl6ézat futtatdsdhoz tovabba meghatdroztuk a sziikséges
szamitdstechnikai hardverkovetelményeket is.

A munka az aldbbiak szerint épiilt fel. A tobbtengelyes robotegy-
ségek és szdllitoszalagok miiszaki hatterét a 2.2 szakasz ismerteti. A 4.3
szakasz az adatkészlet-atalakitdsi modszert ismerteti, a 4.1 pedig az elméleti
hatteret és a modellt. A 2.2 szakasz szintén tartalmazza a a hazon beliil
kifejlesztett FDM 3D nyomtat6t és a teszt tdrgyak nyomtatdsat. Ezenkiviil
targyalja az adatdllomény létrehozdsat a neurdlis hal6zat valds és renderelt
képekkel torténd betanitdsdhoz. A kivélasztott detektorok architektirdjanak
leirdsa a 4.4. szakaszban taldlhatd. A 4.5 szakasz leirja a betanitds sordn
végzett beallitdsokat és paraméter-mddositdsokat, a 4.6 dsszefoglalja a mély-
tanuldson alapul6 algoritmusok eredményeit, az eredményektdl fiiggben. A
4.7 szakasz egy valds alkamazast is bemutat, mig a kovetkeztetések a 4.8
szakaszban talalhatéak meg.

4.1. A jeleneteket leiro teoretikus modell

Az el6z0 alfejezet alapjan (részletekért 1asd a 2.3 szakaszt) tobb
jelolést és definiciot vezettiink be. A mi esetiinkben egy képjelenet tobb
osztalybol és objektumbdl all, amelyek tovdbb vannak osztva megteleld
alrégidkra.
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Jeloljon Q2 = |J;_, C; egy olyan geometriai jelenetet, amely n darab
objektumosztalyt tartalmaz. A C; képjelenet osztilyrégidja felbonthato

tovdbbi m; darabr; ; (j = 1,...,m;) alrégiokra:
G =Jris (4.1
j=1

Ezenkiviil minden régiénak van egy sajat hozzatartoz6 anyaga az
osszes lehetséges M = {my, : k = 1,...,1} anyag koziil.

Egy ) teoretikus jelenet leirhat6 és egyértelmtien definidlhat6 a
(rig, ma),

S=A{(rijmg) :i=1,....n;5=1,...,my; k =1,...,1} régiok és
anyagok Osszes lehetséges kombindcidjanak figyelembe vételével.

A fenti jeloléseken €s definicidkon alapulva bevezetjiik a képek te-
oretikus modelljét. Jeloljon I egy tetszOleges képet. Ha [ reédlis fényvi-
szonyokat és jelenségeket tartalmaz, akkor a kovetkez6képpen fejezhetd
ki:

I=S+L+P+N(0,0,) 4.2)

A fenti 4.2 osszefiiggésben S jeloli a S raszterizalt, perspektivaban
vetitett és transzformalt (megjelenitett) valtozatat, L jelenti a a fényer6sség
és a szinh6mérséklet tartalmazé komponenst, és P lesz a jelenségre korla-
toz6d6 komponens, beleértve a visszaverddéseket is. Ezenkiviil a modell
tartalmazza az N véletlenszerli Gauss-zaj komponenst is.

4.2. A javasolt mélytanulason alapulé6 képtarto-
many konverziét megvalosito architektira

Az elméleti modell szerint (részletekért lasd a 2.3 és a 4.1 szaka-
szokat) egy képjelenet tovabbi fékomponensekre és alrégidkra bonthatd.
Kiilonboz6 esetekben ezeknek a részeknek a szerkezete tdl bonyolult lehet
ahhoz, hogy klasszikus megkozelitéssel leirhaté legyen, vagy nem lehet
pontosan meghatarozni, mert tobb paraméter nem ismert vagy nem 4ll ren-
delkezésre. Ezért robusztus megkozelitésre van sziikség, hogy automatiku-
san felfedezziik ezeket a 1ényeges jellemzdket, és megtanuljuk a megfeleld
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régiok és anyagok pdrosait ((r; ;,my)) az alkalmazds aktudlis kontextusa-
ban. A mi esetiinkben sziikséges a képtartomdny 4talakitasa, hogy a valds
vildg jelenségeinek és anyagainak hatdsét a renderelt héttérképekre vetitsiik.

A javasolt adatkészlet-forditasi mddszeriink felépitését és f6bb Ossze-
tevGit a 4.1 dbra mutatja be.

ADATHALMAZ FORDITAS
Kiindulé Objektum
adathalmaz enkéder Leforditott
adathalmaz
Q=
feldolgozas Komponensek
q Kornyezeti — Tartomany ‘Bsszevonasa _,@
enkéder forditas képpé

108

Véletlenszeri
zaj

4.1. abra. Az adatkészlet forditasi médszer architektirdja.

Mikodése sordn az algoritmus tobb 1épésben generalja a modellben
meghatarozott komponenseket, amelyek az adatkészlet atalakitdsdhoz is
elengedhetetlenek. Elso 1épésként, miutdn a kezdeti adatkészlet rendelke-
zésre 4ll, el6feldolgozasra van sziikség. Ez a folyamat cimkézett pixelekkel
rendelkez6 geometriai jeleneteket hoz 1étre, amelyek a kédolé bemeneti
adataiként szolgdlnak. Az adatkészletben szerepl6 kornyezetképekre tovab-
bi el6feldolgozasi rutinokat alkalmazunk, mivel ezek tobbszoros konverzidt
igényelnek annak érdekében, hogy a kddoldk dltal értelmezhetd formatumra
és értéktartomdnyra alakithatok legyenek.

Az automatikus jellemzdk kinyerését kovetden az objektumosztaly-
kédol6 meghatarozza az elméleti modellben emlitett S komponens jellem-
z0it (1asd 4.1 szakasz). A kornyezeti kddol6 feladata pedig a fényviszonyok
és a kornyezeti fényjelenségek megtanuldsa lesz (az L és P komponensek
leir6inak el6éllitdsa). A negyedik komponenst, amely a véletlenszerd zajt
képviseli, a véletlenszerl zajkomponens biztositja, €s a mérete megegyezik
a bemeneti kornyezeti kép felbontasdval.

Az S, L, P és N komponensek a képtartomany konverzids 1€pés
soran jonnek létre. Utolso 1€pésként pedig az egyes komponensek egyesitése
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utdn az objektumfelismeréshez és a detektorok betanitdsahoz sziikséges
képadatok halmaza kertil el6allitasra.

A renderelést kovet6en a lehet6 legrealisztikusabb képek eldallitasa
kép-tartomany konverzidval valésithaté meg. Az ilyen algoritmusok célja a
G : A — B leképezés megtanulasa, azaz a forrds- és céltartomany kozotti
képi jellemzok transzformacidja. Ennek megfelelden egy képbdl-kép fordi-
tdson alapul6é mdédszert vélasztottunk, amely képes a tiikkr6z6dések és mds
feliileti jelenségek vizudlis mintdzatainak megtanuldsara.

Mivel rendezett adathalmazzal dolgozunk, és minden képhez tartozik
egy megfeleld pdr, a parositott tanitasi esetet alkalmaztuk. A képbdl-kép
forditas napjainkban szdmos mélytanuldsi architektirdval megvaldsithatd
[1, 110]. Kisérleteinkhez a pix2pixHD alapu felépitést valasztottuk ki-
induldsi modellként, mivel ez a megkozelités kivalé pontossaggal képes
fotérealisztikus és nagy felbontdsud képek generdlasara. A generalasi fo-
lyamatot a 4.2. dbra szemlélteti, amely bemutatja, hogyan konvertaljuk a
renderelt képeket a detektorok betanitdsahoz sziikséges képadatbazissa.

Képbdl kép
forditas

4.2. dbra. Képjelenetek tartomanyforditdsa.

Ezenkiviil szdmos kisebb-nagyobb mddositdst hajtottunk végre a
hélézati architektira finomhangoldsa és a képzési eredmény javitdsa ér-
dekében. El6szor az elsddleges hédlézat kulcsfontossagu elemeit és azok
kapcsolatait médositottuk, hogy azok alkalmazkodjanak a fent emlitett ipa-
ri teriillethez. Ehhez az 4.1 dbran bemutatott struktirat hasznaltuk alapul.
Ennek megfelel6en optimalizédltuk az elsédleges hidldzatban taldlhat6 jel-
lemzdkivoné alhdlézatok (objektumosztily- €s kornyezetkddolok) méretét
és szamat. Fontos megjegyezni, hogy a kddoldk 4ltal generdlt jellemzvek-
torok hossza, amely a halozat feature,,,, paramétereként fog szolgdlni,
megegyezik a geometriai jelenetben taldlhat6 kiilonb6z6 objektumosztalyok
szamdval. Ezért médositottuk a jellemzdk klaszterméretét is, amelynek érté-
ke megegyezik a geometriai jelenetben taldlhat6 6sszes objektumosztalyhoz
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tartoz6 alrégiok szdmaval.

Ezt kdvetden megdupldztuk a diszkrimindtorok szdmat kettdrol négy-
re, és a generdtorban a lefelé mintavételi réteget négyrdl nyolcra. Emellett
kiegészitettiik az architektirdt Gauss-zaj komponenssel, ami novelte az
eredmények pontossagit. Végiil egy robusztus algoritmust épitettiink be a
tanitasi folyamatba, hogy mérjiik a szintetizalt és a valos képek mindségét
és hasonlosagat (a részletekért lasd a 3.4 szakaszt).

Munkénk sordn a CycleGAN [110] architekturat is teszteltiik, de
mivel a pix2pixHD jelentsen jobb képmindséget eredményezett, csak ezt
a modszert hasznaltuk az adatkészletek konvertdldsara a képek szintézise
soran.

4.3. Adatkészletek létrehozasa a valos és rend-
erelt képekkel torténo adatkészlet-forditasi
modszer betanitasahoz

Ez a szakasz részletesen ismerteti az dltalunk javasolt adatkészlet-
forditdsi mddszer betanitdsdhoz sziikséges adatkészlet 1étrehozdsanak folya-
matat.

A vy, elemek és a PC B relé tablan alapulé munkadarabok adatbazis-
forditasi hdldzatianak betanitdsahoz két adatbazist kell 1étrehozni. Megolda-
sunk mddszertanat a 4.3 dbra szemlélteti.

Az elsd adathalmaz, amely a munkadarabok valds képeit tartalmazza,
egy Tapo C200 IP [129, 130] kamera telepitésével késziilt, amelyet a KUKA
KR35 ipari robotkar munkateriiletére szereltiink fel, €s amely a teljes Flexlink
XK széllitoszalagot ldtja. A kamera felbontasa 1080p Full HD (1920 x
1080 pixel), ami alkalmassa teszi nagy felbontdst képek készitésére. A
vgor-alapu tesztdarabokat ezutdn a Flexlink XK széllitészalagra helyeztiik.
A Flexlink XK széllitészalagot ezutdn tobbszor dllandé sebességgel mozgat-
tuk, mikozben a képeket PNG formatumban rogzitettiik késébbi értékelés
céljabol. A PC B-alapu tesztdarabot a Sony SCARA SRX-611 PARO QE
01 31-6000 széllitészalagon hasznéltuk (ldsd még a 4.4 4brat). A fenti
folyamatot kovetden 6sszesen 14 576 kép allt rendelkezésre, amelyeket a
Tapo C200 kamera rogzitett.
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Alkalmazas

3D CAD modellek

* Robotok
* PCB modellek
* Vslot modell

3D nyomtatds és Osszeszerelés

* Fizikai forma

Ciklikus képkocka renderelés
* Kezdeti adatkészlet

Adatkészlet forditasa

* Adatkészlet

Tanitas asztali gépen és
kamera szenzor haszndlata

* PTZ IP kamera

Objektum felismerés

4.3. abra. A mdédszertan keretdiagramja.

4.4. abra. Munkadarabok a Flexlink XK és PARO QE szillitészalagokon.

A masodik adatkészlet tartalmazza a kezdeti jeleneteket, beleértve
az egyes osztdlyokat és a hozzdjuk tartoz6 alrégidkat. E képek eldallitasa
tovabbi 1épéseket igényelt.
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Amint kordbban emlitettiik, a futdszalagon mozg6 targyak 3D CAD-
modelljeinek tervezése két f6 feladatot foglal magédban. Az elsd a targyak
tényleges legyartdsa 3D FDM technolégidval, amely a kés6bbi 6sszeha-
sonlitdsokhoz szolgéltat referenciaanyagot. Miutdn a 3D CAD-modellek
elkésziiltek, a kovetkezd 1€pés a neurdlis hdl6zat tanitdsdhoz sziikséges
adatelemek elddllitasa digitalis rendereléssel (14sd a 4.5. abrat).

4.5. abra. Szintetizalt adatkészlet 1étrehozasa.

Esetiinkben a megvaldsitast a Blender szoftver biztositotta, amelyet
az iparban széles korben alkalmaznak vizualizacids és szimulacids felada-
tokhoz [131, 132]. A program nyilt forraskédu, és a GNU GPL licenc alatt
érhets el [133].

Elkészitettiik a Flexlink XK és PARO QE széllitészalagok 3D CAD-
modelljeit is, majd poligoncsokkentést hajtottunk végre rajtuk a szamitdsi
igény mérséklése érdekében. Ezt kovetden virtudlis kamerat helyeztiink el
a 3D munkateriileten, a tesztdarabokat pedig animaltuk a szdllitészalagok
mentén. A jeleneteket végiil 1080p (Full HD) felbontasban rendereltiik le
(1asd a 4.6. 4brat).

Mivel a folyamat 3D CAD-modell alapt renderelésen alapul, az
adatkészlethez tetszOleges szamu elem eldéllithatd. Ennek eredményeként
ugyanannyi, 14 576 renderelt kép késziilt, mint a valds felvételek esetében.

A val6s és a generdlt képek a fentiekben leirt médon PNG formatum-
ban keriiltek mentésre, azonban az objektumok felismeréséhez annotacids
folyamatra is sziikség volt. Ehhez a Labellmg szoftvert alkalmaztuk [134].
Elsd 1épésben a valddi IP-kameraval rogzitett fényképeket annotéltuk, ahol
a hatdrolokereteket az adott objektumok osztalyneveihez rendeltiik (lasd a
4.7. abrat).

Ezt kovetben elvégeztiik a 3D-ben renderelt képek annotdldsat is. Az
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4.6. abra. 3D CAD-alapu képalkotas.

RGB szinskala alapjan jol lathato, hogy a renderelt képek szinei konzisztens
eloszldst mutatnak, azaz nem tartalmaznak valGs textirakat vagy fényvalto-
zasokat. Ezzel két, egymadssal osszevethetd adatkészlet llt rendelkezésre a
mélytanuldson alapul6 algoritmusok betanitasahoz.

A jelolési és renderelési folyamatokat a laboratérium hélézatdhoz
csatlakoztatott munkadllomdson végeztiik. Az asztali szamitégép konfigura-
cidja a kovetkez6 volt: Intel Xeon W-2123 CPU (4 mag, 8 szdl), NVIDIA
RTX 4060 Ti GPU és 64 GB RAM. [135].

4.4. A mélytanulason alapulé detektor algoritmu-
sok architekturajanak leirasa

Ebben a szakaszban a robotegységek betanitisdhoz hasznalt detekto-
rok felépitését ismertetjiik.
A. Bochkovskiy és munkatérsai tovdbbfejlesztették a YOLO archi-

tekturat mozaikadatokkal torténd kiegészitéssel, valamint egy uj, horgony-
mentes detektdl6 fej és egy modositott veszteségfiiggvény bevezetésével
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4.7. abra. A val6ds képek annotacioi.

[136]. 2020-ban az Ultralytics kiadta a YOLO egy ujabb valtozatat, a YO-
LOvS5 modellt [93]. Ennek eredményeként a hal6zati architektira jelentGsen
fejlodott, tobbek kozott a hiperparaméter-optimalizalés és az integralt kisér-
letkovetés funkcidinak beépitésével. Késdbb Chien-Yao Wang és munkatar-
sai [137] bemutattdk a YOLOv7 modellt, amely a tanitasi segédtechnikak
csomagja megkozelitésre épiil. A modell Gjraparaméterezési €s méretezési
technikdkat alkalmaz az architektdra pontossdganak és sebességének tovab-
bi javitasa érdekében. Az Ultralytics az6ta tovdbbi YOLO-valtozatokat is
megjelentetett [93, 138, 139], amelyek 1j funkcidkat és fejlesztéseket integ-
rélnak a teljesitmény, a rugalmassag €s a hatékonysig novelésére. Ezek a
rendszerek mar teljes kord, latdsalapi mesterséges intelligencia-feladatokat
tdmogatnak, beleértve az észlelést, a szegmentdlast, a pozicidbecslést, a
nyomon kovetést és az osztalyozast is.

A fenti munkdkat figyelembe véve két {6 YOLO architektirt [94,
114] valasztottunk ki a detektdldshoz, mivel ezek nagyon hatékonyak és
gyorsan megvaldsithatdk, és nagyon elfogadhat6 szintli észlelési pontossa-
got érnek el.

Esetiinkben a kovetkez6 négy kiilonboz6 altipusra fokuszaltunk az
elsddleges beépitett detektorok esetében: YOLOV3-tiny, YOLOV3-tiny-
31, YOLOV3-SPP és YOLOv3-51. Mivel f6 célunk az detektorok miiko-
doképességének és pontossdganak ellendrzése, nem végeztiink jelentSs
architektarabeli modositasokat, hanem az adatszintézis révén létrehozott
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adatkészlethez optimalizéltuk a detektorblokkokat. A 2.16 egyenlet alapjan
az egyes YOLO rétegek elott all6 konvolucids rétegsziirdk szamat mére-
teztiik, és eredményképpen 18-at kaptunk, mivel mind a két adatkészlet
esetében egy-egy detektdland6 osztidlyunk volt.

Végiil minden detektor esetében ujraszamoltuk a horgony értékeket a
lehet6 legjobb detektdlasi pontossag elérése érdekében; ehhez a beépitett
klaszterezési algoritmust, a k-means ++ [115] algoritmust hasznaltuk. A
kapott értékeket a 4.1 tablazat tartalmazza.

4.1. tablazat. Ujonnan kiszdmitott horgony-értékek.

Horgony | YOLOV3-Tiny | YOLOV3-tini-31 | YOLOV3-SPP | YOLOV3-51
0 10x9 12x7 127 10x6
1 13x8 9% 10 9x%10 10x10
2 10x10 10x10 10x10 9x10
3 11x10 11x10 11x10 10x10
4 12x10 11x10 11x10 11x10
5 14x10 11x10 11x10 11x10
6 - 13x10 13x10 11x10
7 - 14x9 14x9 11x10
8 - 15x11 15x11 13x8
9 - - - 12x10
10 - - - 11x10
11 - - - 12x10
12 - - - 13x10
13 - - - 14x10
14 - - - 15x12

A maisodik esetben a hal6zat méretétdl és a szamitdsi igényektdl
fliggben a kovetkezd négy YOLOVS alapértelmezett detektort valasztottuk:
YOLOvV8-nano, YOLOVS8-small, YOLOv8-medium és YOLOvS8-large.

Mivel a halézati architektiira tobb beépitett modszert €s hiperparaméter-
optimalizalast tartalmaz, mds optimalizélési technikak és mddszerek alkal-

mazdasa nem volt sziikséges.

4.5. Tanitas és validalas

Ebben a szakaszban bemutatjuk a tanitasi és értékelési folyamat sordn
véalasztott tanuldsi konfigurci6 és paraméterek részleteit.
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4.5.1. pix2pixHD

A szintetizélt képek generdldsdhoz hasznalt mélytanulasi hdl6zat tani-
tasi konfiguricidjat a kovetkezOképpen valasztottuk meg: Optimalizaloként
az Adam algoritmust [46] hasznaltuk, 0,0005 kezdeti tanulasi sebességgel,
amelyet az els6 40 tanitdsi ciklusban valtozatlanul hagytunk, majd line-
arisan csokkentettiink. Az algoritmust 6sszesen 200 tanitdsi ciklus alatt
tanitottuk be 400 kép parra, 2048 x 1024 pixel felbontassal, 16-os tanit6-
csomag mérettel €s pixel cimkék nélkiil, mivel csak a képfelvételek alltak
rendelkezésre. A renderelt képekhez kép parokat hoztunk létre a valds
helyszinen, a miikodés sordn jellemz6 fényviszonyok mellett. A tanitds
sordn csak forgatést €s tiikkrozést alkalmaztunk.

4.5.2. YOLO alapu detektorok

Az elsd 1épésben 1étrehoztuk a kezdeti adatkészletet, amely a tanito,
validacios €s teszt részekre oszthatd. A tanité adatkészlet 400 képet tartalma-
zott, amelyeket szintén a kivélasztott pix2pixHD algoritmussal generaltunk,
mig a validaldsi rész csak 100 valodi, rogzitett képbdl 4llt. Mindkét esetben
a képek felbontdsa 2048 x 1024 volt. A teszt adatkészlet a validaciéshoz
hasonléan szintén 100 valédi, rogzitett tesztképbdl allt.

A YOLO-v3 esetében tovdbbi adatdisit6 algoritmusokat is alkalmaz-
tunk, példdul a telitettség és az expozicié modositasa, a képek atméretezése
és a szindrnyalat eltoldsa [117], hogy megakadalyozzuk a tanulasi folyamat
sordn a tdlzott képzés kialakuldsat. A megfelel paraméterekhez tartozo
modszerek a 4.2. tdblazatban taldlhatdk.

4.2. tdblazat. Alkalmazott képjavit6 algoritmusok és azok paraméterbealli-
tasai.

Algoritmus neve Paraméter értéke

Szaturacid 1.5
Expozicié 1.5
Atméretezés 1.5
Szineltolas 0.3

Az augmentacids folyamat leirdsa utdn az Adam-modszert [116]
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vélasztottuk megfeleld optimalizdl6 algoritmusként. Az Adam momentum-
és tanuldsi rata paramétereinek bedllitdsait a 4.3. tdblazat tartalmazza.

4.3. tdblazat. A YOLOv3-alapu detektorok tanuldsi paraméterei.

Detektor tipusa Tanuldsi rata Momentum Csokkenés

YOLOV3-tiny 0.005 0.9 0.0005
YOLOV3-tiny-31 0.0005 0.9 0.0005
YOLOV3-SPP 0.0003 0.9 0.0005

Az optimalizal6 kivélasztasit kovetden tovabbi tanuldsi paraméte-
reket is konfigurdlnunk kellett, példaul a kezdeti tanuldsi ratat és az ehhez
kapcsolddo iitemez6t, amely minden iterdciéban dinamikusan médositja a
tanulasi értéket. Ebben a munkaban exponencidlis litemezbt alkalmaztunk
(1asd a 3.1. egyenletet).

Szamos kisérletet végeztiink a tanuldsi rata és a k paraméter optimalis
bedllitdsdnak meghatdrozasara. Ehhez logaritmikus keresést alkalmaztunk a
paramétertartoméanyon, amely eredményeként a legjobb érték k = 1 x 107!
lett. A tanulasi rata legkedvezdbb értékeit a 4.3. tdblazat foglalja Ossze.

Ezt kdvetden tovabbi tanitdsi paramétereket is bedllitottunk, tobbek
kozott a maximalis epoch értékét és az un. burn-in paramétert. Utobbi a
tanitas kezdeti szakaszdban biztositja a stabil konvergenciat, ezért megfeleld
megvdilasztisa kulcsfontossagu. Esetiinkben a legjobb eredményt minden
detektor esetében 100-as érték adta.

Végiil meghatdroztuk a maximalis tanitdsi iterdciészdmot a 2.17. egyen-
let alapjdn, amely jelen esetben 2000 lett.

A YOLOVS detektorok esetében a beépitett augmentacidés modsze-
reket alkalmaztuk automatikusan bedllitott paraméterekkel, tobbek kozott
mozaik-augmentacidval és atméretezési technikdkkal. A tanitds sordn hasz-
ndlt f6 hiperparamétereket az 4.4. tdblazat tartalmazza.

4.6. Eredmények

Ez a szakasz ismerteti az 6sszes mélytanuldson alapul6 algoritmus
eredményeit és az ezekhez tartozé értékeld mutatokat. Emellett elemeztiik
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4.4. tablazat. A YOLOv8-alapu detektorok tanuldsi paraméterei.

Paraméter neve Ertéke
kezdeti tanulasi érték 0.01
végsd tanuldsi érték 0.001
momentum 0.937
weight_decay 0.0005
warmup_epochs 3.0
warmup_momentum 0.8

warmup_bias_learning_rate 0.1

a valds és a szintetikus adatkészletek kozotti kiillonbséget is, amely kulcs-
fontossagu a detektorok sikeres betanitdsdhoz. Az algoritmusok tanitdsat
Intel Xeon W-2123 CPU (4 mag, 8 szél), NVIDIA RTX 4060 Ti GPU és 64
GB RAM konfiguracioval rendelkezd szamitégépen végeztiik.

4.6.1. pix2pixHD

A kivélasztott pix2pixHD algoritmus eredményeit a 4.5. és 4.6.
tablazat foglalja 0ssze, mig a tanitdsi folyamat soran rogzitett mintavételi
képek a 4.8. dbran lthatok. A tdbldzatok tartalmazzak a f6bb értékelési
mutatokat, azok szérdsat, valamint az egyes relevans tanitasi ciklusokhoz
tartoz6 minimalis és maximalis értékeket is.

Az értékelés sordan a komplex hulldm szerkezeti hasonldsdgi mutat6t
(CWSSIM) [120] valasztottuk kiegészitd metrikaként, mivel ez a mddszer
robusztus kiilonféle transzformécidkkal — példaul forgatdssal vagy dtmérete-
zéssel — szemben, és a jelen vizsgalatban kiillonosen hasznosnak bizonyult.

A képek és objektumok méretkiilonbségei miatt a hagyomanyos
strukturalis hasonlosagi (SSIM) médszer alkalmazasakor bizonyos hibak
1éphetnek fel, kiillondsen az intenzitds- és kisebb geometriai torzuldsok
esetén. Ezek minimalizdldsa érdekében tobb el6feldolgozasi technikat
alkalmaztunk: hisztogramkiegyenlitést, szinkorrekciot, valamint geometriai
torzuldskorrekciét. Utdbbi kiilondsen fontos a torzitasbol eredd strukturélis
eltérések elkeriiléséhez, ugyanakkor csak akkor alkalmazhatd, ha a kamera
matrixa és a lencse paraméterei ismertek.

Ezért az értékelési folyamat sordn kezelniink kellett ezeket a problé-
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Eredmény a tanitas kezde- Eredmény a tanitis koze- Eredmény a tanitasi folya-
tén pénél mat végén

PCB-based Sony SCARA dataset

V slot-based Conveyor dataset

4.8. dbra. A pix2pixHD algoritmus tanitdsa sordn szintetizalt képsorok
kimenetei.

makat, illetve torekedniink kellett a hatasuk minimalizalasara. Az értékelést
mind a teljes képekre, mind pedig az észlelend6 objektumok régidira ki-
terjesztettiik. A teljes képekre szamitott mindségi mutaték mar a tanitds
kezdeti szakaszdban is j6 pontossidgot mutattak, €s a tanitads végére az
eredmények elérték azt a szintet, amely mar megfelel6 a detektél4si fel-
adatokhoz. Mivel a detektorok tanitdsa ezeken a régidkon alapul, ezek az
értékek kiilonosen relevansak a valds €s a szintetizalt adatkészletek kozotti
maximalis kiilonbség meghatdrozdsaban, valamint a kivant képmindség és
hasonlésag elérésében. Az adatkészlet szorasértékeinek, illetve a legjobb
és legrosszabb eredményeinek elemzése azt mutatta, hogy a teljes képek
kozott csak minimalis eltérések figyelhetok meg, mig az objektumrégiok
esetében a kiilonbségek joval nagyobbak. Ez utébbi esetben a magasabb és
alacsonyabb mindségii régidk ardnya kozvetleniil befolydsolja a detektorok
tanitasi folyamatanak pontossagét, vagyis a regiondlis mindségi ingadoza-
sok jelentSs hatdst gyakorolhatnak a végsd teljesitményre.
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4.6.2. YOLO alapi detektorok

A kivalasztott YOLO-alapu detektorok eredményeit a megfeleld
Fl-pontszdam) a 4.7. és a 4.8, 4.9. tdblazatokban foglaltuk 6ssze (mAP50
az 0,5-ig terjedd atlagos pontossdgot, mAP50-95 pedig a 0,5 és 0,95 kozott
kapott eredményeket jeloli)

Referenciaként a detektorokat valés képeken is betanitottuk; ezek
eredményei a tdblazat els6 sordban taldlhatok. A generdlt képadatbazis
minden esetben 256 000 képet tartalmazott, mig a validaciés adathalmaz
400 valos felvételbdl 4llt.

A YOLOV3 detektorok esetében megfigyeltiik, hogy a pontossag
jelentdsen csokken, amikor a strukturalis hasonlosdg 0,5 ald esik. Ez alapjén
meghatarozhat6 a valds és a szintetizalt adatkészletek kozotti maximalis
eltérés, amelyet a YOLO-alapt detektorok tanitdsa sordn figyelembe kell
venni. Az értékelés tovabba kimutatta, hogy 0,6-os vagy anndl nagyobb
hasonlésagi érték mellett a detektorok teljesitménye méar megkozeliti a valds
képeken tanitott modellek eredményeit.

Az objektumrégidk szordsa szintén meghatdrozé tényezd: amennyi-
ben az adatkészlet nagyobb ardnyban tartalmaz alacsonyabb min&ségi
régidkat, a detektorok pontossaga érzékelhetéen romlik.

A YOLOVS detektorok esetében az eredmények azt mutattak, hogy az
architektdra robusztusabb a YOLOv3-hoz képest. Bar a hal6zat gyengébb
mindségl szintetikus képeken is megfeleld teljesitményt ért el, az atlagos
pontossag hasonlé mértékii csokkenést mutatott a hasonldsag csokkenésével,
mint az el6z6 esetben.

Osszességében megallapithat, hogy a képek kozotti strukturalis
hasonlésag mértéke kozvetleniil befolydsolja a tanitdsi folyamat pontossagat,
és kulcsszerepet jatszik a szintetikus és valds adatok kozotti atjarhatosag
biztositasaban.

4.7. A valos alkalmazas bemutatasa

A betanitott detektorokkal valds teszteket is végrehajtottunk tobb
eszkozon, példaul egy Nvidia RTX 4060Ti GPU kartyaval felszerelt asztali
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szamitogépen és egy Nvidia Jetson Nano fejlesztoi készleten [140].

A megvaldsitott tesztkdrnyezetiinket a 4.9. dbra szemlélteti. A kii-
16nboz6 képzési adatkészletek alapjan kapott eredményeket pedig a 4.10.
tablazat tartalmazza. Fontos megjegyezni, hogy mind a két f6tipusu adat-
készlet esetében tanitasi, validacios és teszt részekre is kiértékeltiik az ered-
ményeket. A tesztek elvégzéséhez a kovetkezd két detektort vilasztottuk
ki szdmitédsi kovetelményeik és pontossagi képességeik alapjan: YOLOvV3-
tiny-31 a szallitészalag-adatkészlethez és YOLOv8-nano a Sony SCARA-
adatkészlethez. A kapott eredmények alapjan a szintetikusan generalt adat-
készleteken tanitott detektorok kozel olyan pontos észleléseket érhetnek el,
mint a valds képeken képzettek (lasd a 4.10. abrat).

A~
()
PTZ IP kamera ? b
[ Python szkript
Wifi utvalasztd .

—

Asztali-PC

SONY SCARA
SRX 6-11

Flexlink
4.9. dbra. A megvalositott tesztkornyezet.

A tesztelés sordn mindkét eszk6zon megmértiik a feldolgozas idejét
1s. A YOLOv3-tiny-31 esetében koriilbeliil 54,19 milliszekundumot, a
YOLOv8-nano esetében pedig 76,29 milliszekundumot kaptunk, ami az
Nvidia Jetson eszk6zon elfogadhaté eredménynek szamit. Az észleldket
egy asztali RTX 4060Ti grafikus kartyan futtatva atlagosan 27,87 és 73,11
milliszekundumot értiink el.

Végiil megemlitjiik, hogy a javasolt adatkészlet-dtalakitasi architek-
tura més esetekben is alkalmazhatd, példaul egy régi képadatkészlet tjboli
konvertdldsakor. Ezenkiviil a képeken az objektumok textirdjanak cseréje
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Kizéarélag renderelt jelene- Szintetizalt képeken beta- Kizardlag valds felvétele-
teken betanitott. nitott. ken betanitott.

PCB-based Sony SCARA dataset

V slot-based Conveyor dataset

4.10. abra. A pix2pixHD algoritmus tanitdsa sordn szintetizalt képhalmazok
kimenetei.

is lehetségessé valik. Ezekben az esetekben harom {6 lehetdség all rendel-
kezésre. Az els6 a legegyszeriibb és leggyorsabb megoldas, de csak akkor
alkalmazhatd, ha ugyanazokkal a kamera paraméterekkel és beallitdsokkal
tudunk 1j képeket késziteni, és ha a jelenetek {6 objektumainak elrendezése
megegyezik a kordbbiakkal. Az objektumok hatdrainak és méreteinek is
pixelpontosnak kell lenniiik. A legtobb esetben ez a megoldds hasznos a
régi adatkészlet képeinek anyagainak és fényviszonyainak cseréjében. A
madsodik esetben tovabbi Iépéseket kell tenniink.

Ha az elsé lehetSségben emlitett feltételek nem teljesiilnek, el6feldol-
gozast kell végrehajtanunk a képzési adatok, beleértve a cimkézett pixeleket
is, generdldsdhoz. Az el6feldolgozds automatikusan elvégezhetd klasszikus
és gépi tanuldsi algoritmusok segitségével, az alkalmazasi teriilet komple-
xitasatol fiiggden. Szamos klaszterezési vagy szegmentélasi algoritmus is
hasznos lehet a sziikséges cimkézési térképek 1étrehozdsdban az adatforditd-
si mddszer betanitdsdhoz.

A harmadik esetben az el6feldolgozési algoritmusok helyettesithetSk
vagy kombindlhat6k kézzel készitett modszerekkel vagy manudlis annotéci-
0s folyamattal az osztalyrégiok létrehozdsdhoz. Ezt a megoldast csak akkor
javasoljuk, ha az els6 kettd nem alkalmazhatd, és az el6feldolgozas nem
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ad pontos eredményeket. Ezenkiviil elengedhetetlen, hogy az adatkészlet
ne legyen til bonyolult vagy nagy, mivel ez a folyamatok igen iddigényes
lehet.

4.8. A fejezet konklazio

Az adatok szintéziséhez kép-kép forditast és 3D modellezést alkal-
maztunk. A szintézalt képek hasonlosagat és minGségét komplex wavelet
szerkezeti hasonldsdgi mutatdval értékeltiik, és ezeknek az értékeknek az
alapjan végeztiik el a YOLO detektorok képzését. Ennek eredményeként ki-
fejlesztettiink egy képadatbdzis-forditdsi modszert, amely kép-kép forditdsi
technikét alkalmazott dj adatbazisok létrehozdsara. Mér6szamok tekinteté-
ben elértiik azt a mindségi szintet, amelyen az érzékeld-tanitds pontossaga
megkozeliti a referencia-tanitds pontossagit. A megoldds lehet6vé tette sza-
munkra, hogy mélytanuldson alapul6 neurdlis hal6zatokat alkalmazzunk egy
mdr megléve ipari robotegységre és a hozza tartoz6 adatkészletekre anélkiil,
hogy teljesen kicseréltiik volna a vezérl6rendszerét, és tovabbi koltségek
nélkiil. A kovetkez6 mésodik tézispont mutatja be a kapott eredményeket:

Masodik tézispont

Kidolgoztam egy ujfajta képi adatkészlet fordit6 eljardst, amely képes
az adott gyartasi kornyezetet leiré virtudlis modell alapjan valésaghi
képfelvételek szintetizdldsara. Figyelembe véve a szintetizalt képi adat-
halmaz informaciémennyiségének hasonldsagat a valds felvételekhez
képest megéllapitottam, hogy legaldbb 0,6-o0s értékii egyezGségre van
sziikség a mélytanul6 detektorok szinte teljesen azonos pontossagu mii-
kodéséhez, az érték megallapitasa elvégzett kisérletek alapjan kertilt
meghatdrozésra.

Kapcsolodo publikdcio:

[J2]. Erdei T.1.;Kapusi, T.P.; Hajdu, A.; Husi, G. Image-to-Image Translation-
Based Deep Learning Application for Object Identification in Industrial Ro-
bot Systems. Robotics, 2024, 13, 88. https://doi.org/10.3390/

roboticsl13060088 QI
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4.10. tablazat. A kiilonbozd tanitasi adatkészletekkel kapcsolatos detektalasi
eredmények.

Tanulé adatkészlet Conveyor adatkészlet Sony SCARA adatkészlet

Tanit6. Val. Teszt Tanité  Val. Teszt
Csak renderelt 0.624 0.612 0.511 0.689 0.674 0.655
Szintetizalt 0.795 0.784 0.778 0.802 0.782 0.775

Valés 0.847 0.823 0.814 0.835 0.822 0.802




3. fejezet

Szintetikus tanulason alapu
komponens—slot hozzarendelés

A fejezet egy olyan médszert mutat be, amely szintetikus adatok
alapjan képes megtanulni a komponensek és a foglalatok kozotti hozza-
rendelést. Az adatszintézis modularis médon torténik, amelyet az Nvidia
4ltal fejlesztett Omniverse kornyezetben valdsitunk meg. Osszességében
a bemutatott rendszer hozzajarul az ipari robotika kutatdsdhoz azzal, hogy
Uj moddszert kindl a komponens-helykiosztdsi probléma megoldasara. A
szintetikus adatgenerdlds, a permutdcidinvarians modellarchitektira és a
specidlis veszteségfiiggvények kombindlt haszndlata lehetdvé teszi, hogy
a SCARA robotok tanuldsalapi vezérlése kozelebb keriiljon a valddi ipari
alkalmazdasokhoz.

Az ipari robotok alkalmazasa elengedhetetleniil fontos szerepet jét-
szik a modern elektronikai gyartdsban, kiillondsen az Osszeszerelési fo-
lyamatokban. A SCARA (Selective Compliance Assembly Robot Arm)
robotokat mar régdta haszndljdk olyan feladatokhoz, mint az alkatrészek
elhelyezése nyomtatott &ramkori lapokon (PCB-k), ahol nagy pontossag és
ismételhetdség sziikséges. A hagyomdényos programozdsi €s szabdlyalapu
vezérlési megkozelitések azonban gyakran korlatokba iitkoznek a valtozé
szamu alkatrészek kezelésének nehézségei, a zajos érzékelésbdl ad6do bi-
zonytalansagok és az 0sszeszerelési sorrendek optimalizdldsa miatt. Ennek
eredményeként a gépi tanulds és a mélytanuldson alapulé modszerek egyre
nagyobb szerepet kapnak.
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Az elmult években szdmos tanulmdny vizsgdlta a vizudlis felismerés
és a robotkar vezérlés kozotti kapcsolatot, de kevés figyelmet forditottak
a komponensek és a helyek hozzdrendelésének problémadjara dltaldnositott
neurdlis hdlézatok segitségével. Ez a feladat kombinatorikus jellegii: egy
komponensek €s helyek halmazinak adott esetben a cél egy 1:1 hozza-
rendelés elérése, amely biztositja, hogy minden komponens a megfeleld
helyre keriiljon. A kihivés kiilonosen Osszetett, ha a bemenet irrelevans
vagy helytelen detektdldsokat tartalmaz, és a komponensek sorrendje nincs
el6re meghatarozva.

5.1. Relevans publikaciok

Manapsag a szintetikus adatgenerdlds egyre nagyobb figyelmet kap
a robotika €s a gépi latas teriiletén. Az dgynevezett tartomdny véletlen-
szer(isitésén alapul6 megkozelités [90] lehetdvé teszi a neuralis halozatok
szamdra, hogy szimulalt kornyezetbdl tanuljanak, majd a valds vilagban is
megbizhatéan mikoddjenek. Ez kapcsolddik olyan ipari eszk6zokhoz, mint
az NVIDIA Omniverse [2] és a Replicator [141], amelyek szabdlyalapu és
fizikai valid4cidt haszndlnak a valosaght jelenetek 1étrehozasahoz. Kaigom
E.G attekintette, hogyan alkalmazhatok a metaverse és a digitalis iker tech-
nol6gidk robotizélt ipari kornyezetben [142]. A szerzd hangsilyozta, hogy a
virtudlis szimulécio és a mesterséges intelligencia integracidja hatékony esz-
koz lehet a robotok betanitdsdhoz, a gyartasi folyamatok optimalizdlasdhoz
és az ember-gép egyiittmiikodés javitdsdhoz. A cikk kifejezetten foglalko-
zik az Ipar 4.0 automatizaldsi fékuszdval és az Ipar 5.0 emberk6zpontd,
fenntarthatdsagra orientdlt megkozelitésével.

Pasanisi D. és tarsai bemutattdk, hogyan lehet a tartomany randomi-
zaciot felhaszndlni szintetikus képek ipari objektumfelismerési feladatokra
val6 alkalmazasahoz [143]. Két valds ipari alkalmazas segitségével szemlél-
tetik, hogy a szintetikus képeken tanitott modellek hogyan képesek hatéko-
nyan felismerni az objektumokat valés kornyezetben. A CAD-modellekbdl
generdlt szintetikus adatok jelentosen csokkenthetik a szimulacié és a valo-
sag kozotti kiillonbséget, mikdzben minimalizaljdk az annotécid sziikséges-
ségét is.

A komponens—foglalat parositds a klasszikus hozzéarendelési problé-
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man alapul, amelyet a Magyar-algoritmus optimélisan old meg [144]. Yu és
tarsai egy gréfillesztési modellt mutattak be, amely csatornatdl fiiggetlen be-
agyazasi réteggel és egy Uj tipusu veszteségmechanizmussal miikodik [145].
A bemutatott megkozelitésben a Magyar-algoritmus eredményeként egy 2
hozzirendelési maszkot allitunk eld, amely a megjdsolt és a valds parok
sulyozasat végzi. Ennek hatdsdra a veszteségfiiggvény nagyobb hangstlyt
helyez a helytelen illesztésekre, mig a nagy bizonyossdggal helyes parok
kisebb mértékben befolyasoljak a tanuldst.

Az elmult években megjelentek a differencidlhaté hozzarendelési
mddszerek, amelyek lehet6vé teszik a neurdlis hdlézatok kézvetlen betanita-
sat erre a feladatra. Garcia-Najera A. és munkatdrsai genetikus algoritmuson
alapulé megkozelitést mutattak be a nyomtatott dramkori lapok Osszesze-
relésének optimalizdldsara [146]. A mdédszer egyszerre oldja meg a kom-
ponensek helyének hozzarendelését és a felvétel-elhelyezés sorrendjének
meghatdrozasat, ezdltal minimalizdlva az 6sszeszerelési id6t és koltségeket.
Az eredmények megerdsitik, hogy az evolucids optimalizalas hatékony al-
ternativat kindl a hagyoményos iitemezési és hozzarendelési stratégidkhoz
képest. Ahmadi R. és munkatarsai a moduléris elhelyezd gépeken torténd
optimalis alkatrész-elosztas problémajat vizsgaltak [147]. A szerz6k kom-
binatorikus optimalizaciés modellt és heurisztikus megoldast javasolnak,
amely hatékonyan elosztja az alkatrészeket a gépmodulok kozott, mini-
malizdlva ezzel a gyartasi ciklusid6t. Az eredmények megerdsitik, hogy
a megfeleld alkatrész-elosztas kozvetleniil noveli a termelékenységet és
csokkenti az Osszeszerelési koltségeket.

Crama Y. és tarsai a nyomtatott dramkori lapok Osszeszerelésének
egyik legfontosabb feladatat, az alkatrészadagolok optimadlis elosztasat
targyaltdk [148]. A szerzOk matematikai modelleket €s algoritmusokat fej-
lesztettek ki a ciklusidé minimalizéldsa érdekében, és bebizonyitottdk, hogy
a megfelel6 adagold-elosztds jelentdsen javitja a termelékenységet. Ez a
munka egyértelmd példdja annak, hogyan lehet a kombinatorikus optimali-
zalast felhaszndlni a PCB-gyartasi folyamatok hatékonysaganak novelésére.
Li W. és tarsai bemutattak egy mélytanuldson alapulé AR-rendszert, amely
valés idejli itmutatdssal timogatja a komplex kézi szerelési folyamatokat
[149]. A rendszer mélytanuldst haszndl az alkatrészek azonositdsara €s
nyomon kovetésére, majd kiterjesztett valdsdgban vizualis utasitdsokat je-
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lenit meg a munkdsok szamdra. Az eredmények azt mutatjak, hogy az
AR-alapu segitség jelentdsen csokkenti a hibaaranyt és noveli a szerelés
hatékonysagat.

A transzformer-alapi modellek forradalmasitottdk a szekvenciatol
fliggetlen és halmazalapti bemenetek feldolgozésat. Lee €s tarsai kifejezet-
ten ilyen problémaékra tervezték, és jol alkalmazhaté a komponensek és a
helyek kozotti kapcsolatok tanuldséra [150]. Zhou W. és tarsai bemutattak
egy Set Transformer és Knowledge-Assisted Network kombinaciéjat acél-
lemezek hibdinak észlelésére [151]. A mddszert kiegésziti egy jellemzok
fontossdgdnak elemzése, amely javitja az értelmezhetSséget €s a pontos-
sdgot. Az eredmények megerdsitik, hogy a javasolt megkozelités az ipari
mindség-ellendrzés terén feliilmilja a hagyomdnyos neurdlis hidldzatokat.

A DETR hasonl6 elveken alapul, és az objektumfelismerést feladat-
ként fogalmazza meg [152]. A tanitds sordn a predikcidkat egy Magyar
alapu eljards segitségével illesztik a valos objektumokhoz, amellyel megha-
tarozzdk, hogy melyik predikcié melyik valos objektumhoz tartozik (egy-
egy illesztés), majd erre alapozva szdmoljak ki a veszteséget (osztalyozasi
és keretez6 doboz veszteség). A H-DETR modell tovabbfejleszti a DETR
eredeti ,,egy-egyhez” illesztési stratégidjat: kiegészitésként bevezet egy
egy-tobbhez segéddgat a tanitasi fazisban [153]. Ez lehet6vé teszi, hogy
tobb eldrejelzés is tanuldsi jeleket kapjon ugyanazon valés objektumra, mi-
kozben megdrzi a végpontok kozotti, egyedi hozzarendelési tulajdonsagot a
kovetkeztetés soran.

A klasszikus inverz kinematikai algoritmusok korabban fontos szere-
pet jatszottak a robotkarok mozgédsanak vezérlésében, de a kozelmiltban
megjelentek a neurdlis hdl6zatokon alapulé megkozelitések, amelyek ké-
pesek kozvetleniil tanulni a mozgasokat szintetikus vagy valds adatokbdl.
Szamos tanulmény alkalmazta a megerdsitéses tanuldst vagy a feliigyelt
tanuldsi mddszereket kiilonboz6 felvevs-elhelyezd és 0sszeszereld felada-
tokra, amelyeket gyakran szimulécids kornyezetben validaltak.

Alonso C. és tarsai [154] atfogd attekintést adtak a robotmanipulato-
rok inverz kinematikdjarol, vezérlésérol és palyatervezési megkozelitéseirdl.
A szerz6k rendszerezik a mély neurdlis hdl6zatokon alapul6 médszereket,
Osszehasonlitjak azokat a klasszikus numerikus algoritmusokkal, kiemel-
ve a tanuldson alapulé megkozelitések eldnyeit €s hatranyait. A cikk az
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akadalymentes kornyezetben hasznélt modelleket, valamint az akadalyokat
figyelembe vevd vezérlési stratégidkat targyalja, ahol a kornyezet komp-
lexitdsa tovébbi kihivdsokat jelent. Ezenkiviil foglalkoznak a DNN-alapu
megoldasok f6bb kihivasaival, mint példaul az altalanositasi képesség, a
szamitési koltségek és a biztonsdgos milikodés. A dttekintés egyértelmiien
mutatja, hogy a neurdlis hal6zatok altal timogatott IK és mozgastervezés
igéretes irdnyt jelent az ipari robotika jovobeli fejlesztései szdmara.

Shihab M. és munkatarsai kisérleti eredményeket mutattak be, ame-
lyek a neurélis hal6zatokkal timogatott inverz kinematika alkalmazasat
vizsgaljak kiillonboz6 robotmanipuldtorokon [155]. A szerz&k ramutattak,
hogy a mély neurdlis hdlézatokon (DNN) alapulé megkozelitések gyorsabb
elérejelzést €s jobb éltaldnositast biztositanak, mint a klasszikus numerikus
moédszerek. Eredményeik megerdsitik, hogy a mélytanulds igéretes alterna-
tivat kindl a nemlinedris munkateriileteket igényld, komplex ipari robotikai
feladatok megolddsara.

Kovalchuk V. és tarsai megvizsgéltdk a mesterséges neuralis ha-
16zatok haszndlatat a SCARA robotok inverz kinematikai problémdinak
megolddsdban [156]. A szerz6k elemzik a kiilonboz6 adatkészletek és opti-
malizal6 algoritmusok hatdsét a hdl6zat pontossdgara €s konvergencidjara,
és bemutatjdk, hogy a megfeleld kombindcidval az ANN pontos és hatékony
alternativat nyujt a klasszikus IK-mdédszerekhez képest. Az eredmények
rdvilagitanak arra, hogy a tanulési stratégia kulcsfontossagu szerepet jatszik
a SCARA robotok vezérlési feladatainak megoldédsaban.

5.2. A robotkar térbeli munkateriilete

Legyen W C R? egy kétdimenziés tér, amely a robot eszkdz munka-
teriiletét jelenti. Ezen munkateriilet harom kiilonboz6, egymastdl elkiiloniild
régidra oszthatd, amelyek az alkalmazasban kiilonb6z6 funkcidkat latnak
el.

A Ry, C W nevil régiot hattérrégionak nevezziik, amelyen nem
helyezhetd el alkatrész, és a robotkar sem a kiinduldsi, sem a végpoziciéba
nem mozgathatd, és tiltott zonaként szolgél.

A Reomps C WV régiét a komponensek régidjanak nevezziik, amely
tartalmazza az alkatrészek érvényes elhelyezési tartomdnyait, és a kovetke-
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z8képpen fejezhetiink ki:

K
Reomps = U ré?mp ahol rgf))mp N réﬁnp = minden i # j esetében.
i=1

(5.1)

A (5.1) 6sszefiiggés alapjan minden réé)mp cCW (i=1,...,K)

egy diszjunkt halmaz, amely egy adott tipusu aktudlis alkatrészt tartalmaz.

A harmadik R ,:s C W régiot célrégionak nevezziik, és a PCB eldre
meghatérozott részeit jeloli. Formédlisan a kovetkezoképpen adhaté meg:

L
Relots = U r9 ahol 9 Nrl) =0 mindeni # j esetében, (5.2)

slot slot
Jj=1

A (5.2) Osszefiiggés alapjan minden r(fgt CW (j=1,...,L)egy

S

diszjunkt halmaz, amely az egyes beiiltetések célpozicidjat jeloli.

A fenti jeloléseket és Osszefliggéseket haszndlva a hattérrégid, a kom-
ponensrégié és a célrégi6 egyiittesen lefedi a teljes YW € R? munkateriiletet,
és a kovetkez6képpen adhat6é meg:

W = 7—\)fbg U Rcomps U 7—\)/slotsa (53)

A héttérrégid, a komponensrégio €s a célrégid paronként diszjunktak
lesznek.

Rbg N Reomps = 0 (5.4)
Ribg N Reiots = (5.5)

7zcornps N 7efslots - @ (56)
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5.3. A komponens-foglalat hozzarendelés leirha-
tosaga

Vegyiink figyelembe két konkrét véges részhalmazt a YV € R? mun-
kateriileten belil. Az elsé C' = {c;,co,...,cx} az észlelt komponensek
egy részhalmazat jeloli, a masodik S = {s1, s, ..., sy} pedig a célhelyek
hely6rz6it tartalmazza. A legegyszeri(ibb esetben tegyiik fel, hogy K = L,
igy minden komponenshez pontosan egy hely tartozik.

A fenti jeloléseket haszndlva a kovetkezd f : C' +— S bijektiv leképe-
z¢&s értelmezett, és az aldbbi bindris matrixszal fejezhetd ki:

1, ha ¢; hozza van rendelve s;-hez,
Y € {0, 1}E Y, = (5.7)
0, egyébként.

A fenti (5.7) egyenlet egyértelmlien meghatdrozza a komponens-
foglalat parositds feltételeit (1asd a 5.1 dbrat). A késdbbi szakaszokban ezen
elméleti alapon terveztiik meg neurdlis modelliinket, amely megvaldsitja a
hozzarendelés predikcidjat.

cél
régié
|
w 4

c tiltott
régio

.

komponens
régiok

5.1. dbra. A robot eszk6z munkateriilete és a megfeleld alrégiok.
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5.4. A javasolt eljaras koncepcioja

Az 5.2 és 5.3 alfejezetek részletesen ismertették és definialtdk a prob-
léma témakorét. A teoretikus hattér alapjan belathatd, hogy a probléma
egyetlen 1épésben nehezen vagy nemigen oldhat6é meg, és tobbszint(i archi-
tektira kidolgozasra lesz sziikség. Legel6szor egy olyan alapkomponensre
lesz sziikség, amely képes lesz felismerni a robotkar kérnyezetében megta-
lalhat6 targyakat és objektumokat lehet6vé téve a tdjékozodas képességét a
robotkar szdmara. Ezt kovetéen mindenképp kell egy olyan {6 komponens,
amely képes lesz ellatni a komponens-foglalt hozzarendelést. Ennek biztosi-
tasdhoz ennek a komponensnek képesnek kell lennie megtanulni a robotkar
kornyezetében megtaldlhatd régidtipusokat, beleértve azok helyét és mé-
retét, illetve a benne megtaldlhat6 komponensek altipusait és darabszamat
is.

Roégzitett

munkateriilet képe SCARA Assembly Al
JSCECLL L CL L LR EOE TP Trernemsssssenennnesee ASRRRRRREETLELLLLLEIELLEEELT . Komponens-
3 detektalt sz(irt % slot
objektumok objektumok [LCIT EIER

parok

Detektor
modul

Y omponens g
sziir6 modul hozzarendeld

modul

Munkaterdilet
jellemzok

5.2. dbra. A javasolt médszeriink, az igynevezett SCARA Assembly Al
algoritmus architektirdja.

Az éltalunk javasolt és kidolgozott tobbszintli megkozelités felépi-
tését mutatja be az 5.2. abra. A kornyezetben megtalalhaté objektumok
felismerését egy valos idejli miikodésre képes objektumdetektor fogja ellatni.
A komponens-foglalt hozzarendelést pedig egy halmaz-transzformereken
alapul6 egyedi neurdlis hal6zat fogja biztositani. Mivel az objektumdetektor
esetében el6fordulhatnak duplikélt vagy téves detektdlasok, mindenképp
sziikség lesz egy szlir6komponensre, amely képes lesz az objektumdetektor
kimenetét szétvdlogatni, és csak a helyes adatokat meghagyni. Erre a kom-
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ponensre azért van sziikség, mert mindenfajta hibas detektalds zajként fog
megjelenni és megzavarhatja a hozzarendelési halé6 mikodését.

5.5. A szintetikus adatgeneralé modulrendszer
bemutatasa

Ez az alfejezet bemutatja az architektira tanitdshoz szintetikusan
eldéllitott adatkészletek 1étrehozdsanak folyamatét, valamint az ehhez sziik-
séges, az Omniverse platformon megvaldsitott modulok részleteit. Az 5.3
dbra a szintetikus adatgenerdlds folyamatdnak {6 1épéseit mutatja be, és tobb
generatort is tartalmaz.

Szintetikus 6sszeszerelési adatgenerator

Virtudlis jelenet

definiciok

i 3
3D modeltek Jelenet Deterministic Munkateriilet
: Generétor EcEnal s e t elrendezés
J'-’-l?“et és Binary Scene
objektum 8 Generator
szabalyok Y

v v v

Virtualis jelenet Komponens sziirt Hozzarendelési
adathalmaz adathalmaz adathalmaz

5.3. dbra. A megvaldsitott szintetikus 0sszeszerelési adatgenerator (SADG)
modul.

Legelsd 1€pésként definidljuk a virtudlis jelenetet, amely magéba fog-
lalja a robotkar kornyezetét és a hozz4 tartozo tartomanyokat és jellemzoket.
Ezeket fogja mind a hdrom generator megkapni. Ezt kovetden torténik meg
az egyes adathalmazok generdldsa, amelyek sziikségesek a harom & model
tanitasdhoz.

A Jelenet generdtor (FG) fogja biztositani a képjeleneteket a detektor
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szamdra. Ehhez plusz bemenetként megkapja a jelenetben megtaldlhato
komponensek 3D modelljeit is. A generdlds sordn ezeket a definidlt kdrnye-
zetnek és kamerabedllitisoknak megfelel6en véletlenszertien elhelyezi, és
szintetikusan el6allitja azt a képi adatmennyiséget az annotacidkkal egyiitt,
amely a detektor tanitdsdhoz sziikséges.

Jelolje W C R? a fizikai munkateriiletet (ahogy bevezettiik a 5.2
szekcidban). Most definidljuk annak virtudlis megfelel6jét Wi iwa =
(R, O) szintetikus jelenetként, ahol R jeloli beliil elére meghatdrozott
régiok halmazat W C R* munkateriileten beliil, és O = (o4, ...,0,) lesz a
modellekhez és transzformaciokhoz tarsitott, példanyositott 3D objektumok
halmaza.

A fentiek alapjan a Render : Wirpua X © — {(I, At)}thl render-
el6 fiiggvény leképezi a szintetikus jelenetet és a  kamera-megvilagitasi
paramétereket egy I; RGB szines képek halmazara a megfeleld A; annota-
ciokkal (b; a hatdroldkereteket és [; osztdlycimkéket jeloli). Az igy kapott
Dscenes = { (L, At)}thl adatkészletet a YW C R? munkateriilet virtudlis
analdgjanak nevezziik.

A Bindris jelenet generdtor (BSG) feladata lesz a sz{ir6 halé mikodé-
s€hez sziikséges tanul6 adathalmaz el6allitasa. Ehhez tovabbi bemenetként
megkapja azokat az objektum €s régiomegszoritasokat, amelyek pontosan
definidljdk azokat a szabdlyszeriségeket, melyekkel leirhatd, milyen esetek
fordulhatnak el6 a val6sagban, é€s mik azok, amik tiltott dllapotok. Tovabba
kiegészitésként a generator olyan adatokat is el6allit, amellyel a detektor
altal adott téves eredmények is szlirhetGvé valnak.

Legyenek a C = (¢, o, - -, cx) komponenstipusok adottak, ahol
mindegyik cx a (wg, hy) fizikai méretekhez kapcsolddik.

Minden cx komponenstipus esetében tartozik egy elfogadhaté elhe-
lyezési régiokbol allo R., = {7x.1,7k2, - - -, Tk.m, } halmaz el6re definidlva,
ahol ;. ; egy tengelyre igazitott hatdrol6 régiot jelol a W C R? munkaterii-
leten beliil.

A BSG iltal generalt z-; mintét az adott komponenstipus x; = [z, y, w, h,
labelig, ToUp.y] € RS jellemzvektoranak nevezziik, ahol (z,y) az objek-
tum koordinétéi, (w, h) az objektum dimenzidi, label;q a komponens tipusa,
és IoU,,ax pedig a maximalis atfedés lesz barmely mas elhelyezett objek-
tummal.
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Minden x; mintdhoz binéris cimke van hozzdrendelve, amely y; = 1
értéket vesz fel, ha az adott objektum érvényes (a kijelolt région, tlirésha-
taron és IoU ., beliil van), ellenkez6 esetben y; = 0 lesz, ha az objektum
megsérti ezeket a szabdlyokat, és dummy-nak mindsiil.

A generator kimenetét a Dy, = {(z;, yi)}ij\il komponenselemek
binaris adatkészletének neveziink, €s a binaris szlir6halozat betanitasahoz
alkalmazunk.

A harmadik generdtor, név szerint a Determinisztikus jelenet genera-
tor (DSG) lesz a felel6s a komponensek és foglalatok 6sszepérositisdhoz
sziikséges adathalmaz el6allitasaért. A kordbban meghatarozott W4y Vir-
tudlis jelenet alapjan bevezetjiik a feladatspecifikus H = (P, S, M) strukti-
rét, ahol P = {p1,...,pn, } az érvényes részek halmaz, S = {sy,..., sy, }
az el6re meghatdrozott foglalatok halmaza, M C {1,... Ny} x{1,..., N,}
pedig a részek és foglalatek kozotti valds alapigazsag-hozzarendelési rela-
cio.

Minden elemet egy p; = [z,y,w, h,c] € R®, s; = [z,y,w, h,c] €
R5 6tdimenzids jellemzSvektorral dbrdzolunk, és a komponens-foglalat
pérositas jellemzdvektorainak neveziink, ahol (z,y) térbeli koordinatak,
(w, h) a dimenzidbeli méretek, és c a tipusazonosité lesznek. Fontos feltétel,
hogy a parok tagjaindl a tipusazonositonak azonosnak kell lennie.

A fent emlitett definici6 esetében a dummy objektumokat mar kisz(r-
tilkk, igy minden rész pontosan egy foglalat-hoz lesz hozzarendelve, mivel
VpeP3Is; €St (i,5) e M.

Formélisan a D,y = { (X®,Y®) }le adatkészletet a komponens-
foglalat parosités jellemzdvektorainak adatkészletének nevezziik, ahol min-
den minta X® = (P, S®) = Y = M©-bg] 4ll.

A fenti definicié alapjan P = {pgb)}{vpl and SO = {s§b)}
az alkatrészek és foglalatok halmaza lesz a pgb), sgb) eR> and MO C
{1,..., N} x {1,..., Ny} jellemz6vektorokkal, amelyek a valés hozza-
rendelési parokat jelolik.

N

j=1
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5.6. A javasolt eljaras architektirakomponensei-
nek bemutatasa

5.6.1. Detektor modul

A detektdl6é komponens megfeleld architektirdjanak kivdlasztdsakor
tobb fontos tényezot is figyelembe kellett venniink. Az egyik legfontosabb
a pontossag, mivel az algoritmusnak képesnek kell lennie a kicsi, hasonld
megjelenésii alkatrészek (pl. relék, mikrokontrollerek) megbizhaté meg-
kiilonboztetésére, és kiillondsen fontos a siirlin elhelyezkedd alkatrészek
észlelése is, ahol az atfedések nagyon gyakoriak. A valds idejli miko-
dés biztositasa szintén kritikus fontossagud, mivel az 6sszeszereld robotok
mozgésa csak akkor vezérelhetS, ha az detektdlds valés id6ben torténik.
A késleltetés minimalizalasa szintén sziikséges a zdart hurkd vezérlés és
a biztonsdgos miikodés érdekében. A modellnek tovdbba képesnek kell
lennie a globdlis kontextus figyelembevételére is, hogy elkeriilje a helyte-
len hozzarendeléseket. Az elmult évtizedekben a detektdlo architektirdk
jelentSs fejlédésen mentek keresztiil, és a kifejlesztett médszerek harom
f6 generdcidra oszthatok. A vizsgélt médszerek elsd csoportjat a kétfazisa
detektorok architektirdja alkotja, amelyeket klasszikus megkozelitésnek
tekintenek. Miikodésiik sordn el6szor objektumjeldlteket (proposals) gene-
rélnak, majd ezeket finomabb osztalyozasi €s regresszios 1€pések kovetik.
E kategodridba tartoznak tobbek kozott az R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-
CNN és Mask R-CNN alapi médszerek [157-160]. Ezeket a megolddsokat
altalaban magas pontossag jellemzi, ugyanakkor a detektaldsi sebességiik
alacsonyabb, ezért er6forras-igényesebbek és gyakran nem idedlisak va-
16s idejt ipari alkalmazdsokhoz. A mdsodik f6 kategériat az egyfazisu
detektorok képezik, amelyek kozvetleniil a jellemz&térképrol generdlnak
hatdrolokereteket és osztdlyokat, igy 1ényegesen gyorsabban miikodnek.
Tipikus példaik kozé tartoznak a YOLO csaldd, az SSD (Single Shot De-
tector) és a RetinaNet-alapi megoldasok [161-163]. F& elonyiik a valés
idejli miikodés, ugyanakkor gyakran ut6feldolgozasi 1épésekre (pl. NMS —
Non-Maximum Suppression) van sziikség, mivel siirlin elhelyezkedd vagy
egymast atfedd objektumok esetén a pontossag csokkenhet. A harmadik
f6 kategoriat az elmult években megjelent transzformer-alapu detektorok
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alkotjdk [164]. A hagyomanyos CNN-alapu mddszerekkel ellentétben a
transzformer-alapu detektorok egy onfigyelési mechanizmusra timaszkod-
nak, amely lehet6vé teszi szdmukra a teljes kép globdlis kontextusanak
feldolgozasat. Ezenkiviil végpontok kozott tanithatéak, ami azt jelenti,
hogy a hatdroldkeretek és az osztdlycimkék kozvetleniil a modellbdl szér-
maznak, igy nincs sziikség kiilon utdlagos feldolgozasra (pl. NMS). Tipikus
példdk a DETR, Deformable DETR, DN-DETR és RT-DETR architektirak
[152, 153, 165-167]. A fenti kritériumok és elvarasok alapjan a robotkar
kornyezetének orientacidjat egy RT-DETR architektiran alapul6 detektor
biztositja [168], amely a javasolt médszer elsd f6 komponense lesz.
Formélisan az RT-DETR modell a Magyar illesztéssel optimalizélja
a detektaldst: minden eldre jelzett objektumot a legjobban illeszkedd valds
dobozhoz rendel. A teljes veszteség a kovetkezd 6sszetevokbol all [168]:

Lror = Aels * Lets + Aoy - Loy + Agiouw - Latou (5.8)

ahol L. az osztdlyozési veszteség, Ly, a doboz koordinatdinak L, reg-
resszis hibdja, Laiou az dltaldnositott veszteséget jeloli, Aais, Ae; €5 Agion
pedig konstans sulyozasi paraméterek.

A Magyar-algoritmus hozzarendelése a kovetkez6képpen fejezhetd

ki [168]:
N

T = argmin Z C (yi, gjﬂ(i)) (5.9
TESN i—1
ahol m az N darab objektumok permutacidjat jeloli, y; a doboz alapértéke,
Ux(s) a doboz eldrejelzése, C pedig a koltségfiiggvény (az osztilyozdsi €s
regresszids veszteségek kombindcidja).

5.6.2. Sziiro modul

A sztir6hél6zat komponensének feladata, hogy megbizhatéan megkii-
16nboztesse a helyes és helytelen objektumadatokat a detektalt komponensek
kozott. Ez azért sziikséges, mert sok olyan eset van, amely problémakat
okozhat vagy nem felel meg a gydrtasi szabalyoknak. Ide tartoznak péld4ul
a rossz helyre elhelyezett, a megengedett teriileteken tilnydlé vagy mas
komponensekkel {itk6zé objektumok. Ha ezek a helytelen el6forduldsok



5. FEJEZET. SCARA ASSEMBLY Al 95

véltozatlanul maradnédnak a tovébbi feldolgozds sordn, akkor csokkentenék
a foglalat-hozzarendelési modul teljesitményét €s megbizhatdsagat, mivel
olyan kombinécidkat kellene megtanulnia, amelyek a tényleges gyartasi
folyamatban nem fordulhatnak eld, és nehéz lenne megtaldlni a helyes
parositasokat az alkatrész foglalatok elhelyezésekor.

A sziir6komponens tervezésekor szamos tényezot kellett figyelembe
venniink. Ezek koz¢€ tartozik az érvényességi kritériumok meghatirozasa,
az érvénytelen komponensek megfelel6 definidldsa és a lehetséges téves
észlelések leirasa. Az elsd kritérium esetében fontos, hogy egy komponens
akkor tekinthet6 érvényesnek, ha a tipusahoz rendelt teriileten taldlhatd, a
teriilet nem haladhatja meg a jelenetben meghatarozott szazalékos értéket,
és mas komponensekkel val6 atfedése, amelyet az [oU mér, nem haladja
meg a megadott kiiszobértéket.

A madsodik esetben minden olyan objektum, amely megsérti a terve-
zési kritériumokat vagy a jelenet korlatait, érvénytelen kategdridba sorol-
hat6. Ezeket a hal6zatnak automatikusan el kell kiilonitenie az érvényes
komponensekt6l. A harmadik esetben a legfontosabb szempont az, hogy
a kivalasztott detektorarchitektira ismerete alapjan meghatdrozzuk azo-
kat a lehetséges kimeneti adatokat, amelyek problémdkat okozhatnak a
komponens-foglalat parositds sordn. Ez felkésziti a szlirdkomponenst arra,
hogy kiszlirje ezeket a hibas adatokat, €s érvénytelen adatokként azonositsa
Oket.

A szintetikus adatgeneraldsrol szol6 alfejezet alapjan (lasd a 5.5
alfejezetet a tovabbi részletekért) minden objektum leirhat6 egy z; =
[z, y,w, h,labeliq, IoU ] € RY hatdimenzids jellemz&vektorral. A ha-
16zat célja egy bindris dontés meghozatala: minden mintdnél egyértelmiien
jelzi, hogy az adott komponens érvényes (y; = 1) vagy hamis (y; = 0). Ez
kizarja a hibas objektumokat a tovabbi feldolgozasbodl, és a hozzarendelési
modul csak a valddi alkatrész-hely parositasokbdl tanul.

A fenti kritériumokat figyelembe véve kifejlesztettiink egy onfigye-
1ésen alapul6 tobbrétegli perceptron architektirdt. Ennek felépitését a 5.4
abra szemlélteti.

Attention block MLP head

5.4. dbra. A komponenssziird neurdlis halézat felépitése.
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A sziir6hdl6zat bemenete minden komponenshez egy hatdimenzids
jellemzdvektor lesz, amely tartalmazza a pozicidt, méretet, tipust és atfe-
dés mértékét. A vektorokat el6szor egy tobbfejii figyelemblokk dolgozza
fel, amely képes figyelembe venni a kiilonb6z6 komponensek kozotti kap-
csolatokat. A figyelmi réteg kimenete ezutin egy tobbrétegili perceptron
(MLP) fejhez keriil, amely két rejtett rétegen keresztiil egyetlen skalar logit
értéket 4llit eld. A végso kimenetet egy szigmoid aktivélds valdszinliséggé
alakitja, amely meghatdrozza, hogy az adott komponens az érvényes vagy
az érvénytelen kategoridba tartozik-e.

A szlir6héldzat koltségfiiggvénye a bindris keresztentrpia kiszamita-
san alapul. Formalisan, az Dy, = { (74, yz)}fil . x; € R® adatsor és a
U; = o(fe(x;)) predikcié alapjédn a veszteség a kovetkezSképpen definidlha-
to:

1 ) i
Lwc(0) = N Z (w1 yilog g +wo (1 — y;) log(1 —g;))  (5.10)

=1

ahol wy,wy, > 0 az érvényes és az érvénytelen mintakat kiegyenstilyozo
osztalysulyok.

5.6.3. Hozzarendelo modul

A hozzédrendelési modul képezi az dsszeszerelési mddszer architekti-
rdjanak gerincét. Ezért ennek a modulnak kell a legrobusztusabbnak lennie.
F6 feladata az lesz, hogy a felismert €s sziirt objektumjellemzdk és a PCB
elrendezés alapjan meghatdrozza a megfeleld alkatrészparok parositasat, és
megtaldlja a helyes foglalat poziciét. A 4. szakaszban szerepld definiciok
alapjan a probléma ugy irhat6 le, hogy két halmaz kozott bijektiv leképezést
kell taldlni, azaz egy-egy leképezést kell taldlni a C' komponenshalmaz
és az S foglalat-halmaz kozott. Ezeknek a halmazoknak valtozé szdmu
eleme lehet, és az elemek szama mintar6l mintara valtozhat. Ezenkiviil
sorrendjiik tetszdleges lehet. Ezért olyan neurdlis hilézatot kell tervezni,
amely megfelel a kovetkezd fontos kritériumoknak.

A halézatnak permuticidinvaridnsnak kell lennie a bemeneti jellem-
zdvektorok tekintetében, és képesnek kell lennie valtoz6 szdmu elem kezelé-
sére is. Egy masik fontos szempont az adatkészlet globdlis konzisztencidja,



5. FEJEZET. SCARA ASSEMBLY Al 97

amely kritikus fontossdgu lesz az alkalmazési teriilet specifikus jellemzdibdl
adodo kihivasok kezelésében, mint példaul a siirlin elhelyezkedd alkatré-
szek, a minimalis eltérésekkel rendelkezd, hasonlé méretd alkatrészek nagy
szama stb.

A fenti szempontokat figyelembe véve megterveztiik a hozzarendelési
neurdlis hdlézatot, amelynek felépitését a 5.5. abra mutatja.

Permutation-invariant encoders

Parts [ Part encoder |
N.xD " @xISAB) [
Slots [ Slot encoder |!
N,x D | @xisaB) [

Pairwise MLP

Pairwise concatenation MLP head 1 Score matrix
[AE k3] | Linear-ReLU-Linear|! S € RNexN:

5.5. ébra. A hozzarendeld neuralis hdlézat felépitése.

A komponens-hozzarendelési feladat megolddsahoz halmaztranszformer-
alapu architekturat alkalmaztunk. A bemenetet a korabban emlitett két hal-
maz (komponensek és foglalatok) adja, amelyek elemei p; = [z, y, w, h, | €
R5 6telemd jellemzSvektorokkal frhatdk le. A két bemeneti halmazt kiilon-
kiilon dolgozzék fel a halmazkédold blokkok (ISAB), biztositva a permu-
tacios fliggetlenséget €s a valtozo elemszamok kezelését. Az igy kapott
rejtett reprezentdciokbol a vektorok Osszefilizésével paronkénti jellemzs-
ket hoztunk létre minden lehetséges komponens—foglalat parhoz. Ezeket
egy tobbrétegli perceptron (MLP) fejrész értékeli, amely minden parhoz
pontszdmot rendel.

Az sszesitett kimenet egy S = [s;;] € RY*N: dimenzis pontszdm-
matrix, ahol s;; € R az i-edik komponens €s a j-edik foglalat Osszetartoza-
sédnak er6sségét fejezi ki. A tanitds €s az értékelés sordn a pontszimokbol
egy egy-egy megfeleltetést (hozzarendelést) allitunk el6 a Magyar parositd
algoritmussal.

Jelolje My C {1,...,N.} x {1,..., N,} a valds (cimkézett) parok
halmazat. Az alapvetd folytonos Magyar veszteségfiiggvényt a kovetkezo-
képpen definiéljuk:

1
EMagyaribasic(S, Mgt) - _M— Z log O'(Sij), (5 1 1)

Ml (i,1)EMat

ahol o(+) a szigmoid fiiggvény.



5. FEJEZET. SCARA ASSEMBLY Al 98

Az (5.11) egyenletben szerepld alapvetd veszteség csak a valds parok
pontszamainak novelését 6sztonzi, azonban nem biinteti explicit médon (i)
a hozzarendelés éltal kivalasztott, de helytelen parokat, illetve (ii) azokat a
valds parokat, amelyeket a hozzarendelés kihagy. Ennek kezelésére el6szor
meghatarozzuk a Magyar algoritmus 4ltal adott hozzarendelést. Mivel
a Magyar algoritmus klasszikusan minimalizalési feladatot old meg, a
maximalizdlandé pontszamok helyett a negativjukat adjuk meg koltségként:

M, = Magyar(=S).

Itt M, a kivalasztott parok halmaza, M) C {1,..., N.} x {1,..., Ny}, és
egy-egy hozzarendelést reprezentdl (egy index legfeljebb egy parban szere-
pelhet mindkét oldalon). Mivel a feladatban minden komponens legfeljebb
egy foglalathoz, és minden foglalat legfeljebb egy komponenshez tartozik,
a valds parok halmaza M, szintén 1:1 hozzarendelést reprezental, ezért
|Mp|= |My|= K, ahol K = min(N,, Nj).

A kivdlasztott és a valds parok viszonyat harom, egymastdl diszjunkt
halmazzal frjuk le: A = M), N M (helyes vélasztasok), B = M;, \ My
(kivalasztott, de helytelen parok), és C' = M, \ M, (kihagyott valds
parok). Fontos megjegyezni, hogy a C' halmaz pontosan azokat a valds
parokat tartalmazza, amelyek nem szerepelnek a Magyar altal kivilasztott
M;, halmazban; ez nem ,kétszeresen kihagyott” parokat jelent, hanem
egyszerl halmazkiilonbséget.

A kivélasztott parok min8ségét bindris keresztentropidval értékeljiik
ugy, hogy az A elemei pozitiv, a B elemei negativ cimkét kapnak:

1
Cmatch(sa Mh7Mgt) = _M Z IOg U(Sij> + Z log(l - U(Sij))
" (ig)ea (ij)EB
(5.12)
A kihagyott valds parok kiilon biintetétagot kapnak:
1
Emiss(S, Mh7Mgt) == IOgO'(Sij). (513)

|Mgt| (i.5)eC
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A végso veszteség a két tag sulyozott Osszege:

»CMagyar_assembly - ['match(87 Mha Mgt) +« »Cmiss(sa Mha Mgt)7 « Z 0.
(5.14)

5.7. Tanitasi és validacios eredmények

Ez az alfejezet az architektira modellek tanitdsdval és validdldsaval
kapcsolatos részleteket tartalmazza. Az 6sszes modellt, beleértve a kapcsol6-
do6 szoftvermodulokat és adatkészlet-kezelési rutinokat, PyTorch Lightning
[169] segitségével valdsitottuk meg. Az objektumdetektor képzéséhez virtu-
alis tesztjeleneteket is Osszedllitottunk az Nvidia Omniverse programban [2].
A kapcsolodo leirdsokat és paramétereket JSON adatstruktiraban taroltuk.
A modellek betanitdsdhoz hdrom kiilonb6z6 tesztjelenetet allitottunk Ossze,
amelyek kiilonbozé Osszetettségii €s alkatrészszamui PCB-ket tartalmaztak,
valamint a megfeleld szdmu régiét, hogy megvizsgilhassuk az architektdra
altalanositasi képességét (lasd a 5.6 4brat).

(a) (b) ()

5.6. dbra. A PCB panelek: (a) egyszeri felépitést, (b) kozepes bonyolultsa-
gu, (c) komplex felépitési.

5.7.1. A detektor modul

Az RT-DETR architektiran [168] alapul6 detektor modell tanitdsdhoz
hérom f6 komponenst hasznéltunk, amelyek sorrendben a Frame Generator
(lasd a Szintetikus adatgeneralés alfejezetben), a kapcsolodé adatkészlet
modul és a tanité modul. A Képkocka Generator (FG) szdméra a robot
kornyezetéban taldlhaté 0sszes komponenst €s alkatrészt, valamint magat
a robotkar modellt is biztositottuk, hogy az detektor megfelelden legyen
betanitva. Elso 1épésként az FG beolvasta a JSON struktirdban definidlt 3D
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modelleket és a kdrnyezet leirdsat, majd olyan jeleneteket generdlt, amelyek
redlisan modellezték a gyartasi kornyezetet. Ezutdn az Nvidia Omniverse
[2] Replicator moduljat [141] haszndltuk a sikeres betanitdshoz sziikséges
adatmennyiség €s annotaciok generdlasdhoz. Az érzékeld architektira kép-
z€séhez 10 000 képet és a hozzajuk tartozé annotéacidkat szintetizaltunk
minden jelenethez. A szintetizalds sordn a Replicator modul [141] vélet-
lenszerien alkalmazta a kovetkezd transzformacidkat: keverés, forgatas,
kiilonb6z6 pozicidkba mozgatés és +5% méretvéltoztatas.

A kovetkez6 1€pésben az adatkészlet-modul beolvasta ezt a szinte-
tizalt adatkészletet, és létrehozta a tanitdshoz sziikséges tanul6, validacios
és tesztelési egységeket. A képek kiegészitéséhez csak vizszintes és fiig-
g6leges tiikrozést, £5% kontrasztot és szineltoldst haszndltunk. Ezenkiviil
Osszevontuk a hdrom jelenettipus adatkészleteit, majd 1étrehoztunk egy egy-
séges tanulo és validacios készletet. Ez biztositotta, hogy a modell a tanulasi
fazisban mindharom jelenettipusbdl taldlkozzon mintakkal, és altaldnos ké-
pességeket szerezzen az alkatrészek felismeréséhez. Az értékelést azonban
harom kiilondllo tesztjeleneten végeztiik, amelyek kiillonboz6 Osszetettségi
és kiilonboz6 szami régidval rendelkezé PCB-ket tartalmaztak. Ez lehetové
tette a modell azon képességének vizsgalatit, hogy véltozo Osszetettségl
Osszeszerelési kornyezetekben is stabil teljesitményt nyudjtson. A detektor
tanitdsa sordn hasznalt konfigurdciét és paramétereket a 5.1. tdblazat fog-
lalja 0ssze. A tdblazatban feltiintetett értékeket Optuna csomagon alapul6
hiperparaméter-optimalizal6 eljardssal valasztottuk ki [170].

5.1. tablazat. A detektormodell képzési konfigurdcidja és paraméterei.

Paraméter Alapértelmezett érték(ek)
Cikluszsdm 100

Kotegméret 16

Képméret (imgsz) 640

Optimalizdlé Adam

Kezdeti tanuldsi rata (1r0) 0.00025 (backbone: 0.000025)
Momentum / bétak (0.9, 0.999)

Sulycsokkentés 0.05

Warmup iteracidk koriilbeliil 1000 iteraci6

LR iitemez6 cosine decay

Stlyértékek cls = 1.0, bbox = 5.0, GIoU = 2.0
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A detektor tanitdsdnak eredményei, valamint a hozzétartozé metrikdk
a 5.2. tdblazatban szerepelnek. Ezen értékek alapjdn megallapithatd, hogy
az architektira valasztasa megfeleld volt, s hogy a betanitott modell képes
megbizhat6an felismerni a jelenetben lathat6 alkatrészeket és targyakat.

5.2. tablazat. A detektor modell képzési és validacids eredményei.

Metodus neve Tanito adathalmaz Val. adathalmaz Teszt adathalmaz

mAP50 0.9982 0.9982 0.9963
mAP50-95 0.9795 0.9640 0.9640
Pontossag 0.9865 0.9704 0.9655
Visszahivas 0.9597 0.9467 0.9303

5.7.2. A sziiro modul

A sztirémodell betanitdsdhoz két f6 komponenst implementéltunk,
amelyeket Bindris jelenetgenerator és Komponenssziir6-betanité néven fo-
gunk emliteni. A Bindris jelenetgenerator egy adatkészlet-modul volt, amely
betanitasi, validacids €s tesztelési adagokat generalt a betanitdshoz. An-
nak érdekében, hogy a modell betanitdsa kelléen robusztus legyen, szdmos
JSON-konfiguriciot hoztunk 1étre, amelyek leirjak az Osszes lehetséges ese-
tet, beleértve a valds kornyezetben el6fordul6 régidkat és komponenseket
is. Ezenkiviil egy JSON f4jlban megadtuk a tiltott dllapotokat tartalmazé
szabalyok definici6it is. Ennek alapjan eldonthetd, hogy mely komponensek
érvényesek, és mely €szlelt eredményeket kell kisziirni.

A komponenssziir§ modell tanitdsa sordn hasznalt konfiguraciot és
paramétereket a 5.3. tablazat foglalja 6ssze, mig a képzés eredményeit az
5.4. tdblazat mutatja be. Az eredmények alapjan megallapithatd, hogy a
modell képes volt a vart pontossdggal megtanulni az 6sszes lehetséges esetet,
és kisziirni az érvényes komponenseket. A paraméterek kivalasztisa szintén
az Optuna hiperparaméter-optimalizal6 eljarassal tortént [170]. [170].

5.7.3. A hozzarendelo modul

Bevezettiink két f6 komponenst is a feladatmodell tanitdsdhoz, az
tgynevezett Determinisztikus Jelenetgenerdtort(DSG) és az ,,Hozzarendeld



5. FEJEZET. SCARA ASSEMBLY Al 102

5.3. tdblazat. A szlir6hél6 konfigurdcids paraméterei.

Paraméter Alapértelmezett érték

Bemeneti dimenzidk 6(x, vy, w, h, label_id, iou_max)

Rejtett dimenzidk 64

Minikoteg mérete 32

Munkaszalak szama 4

Optimalizdl6 Adam

Tanulési rata 0.001

Veszteségfiiggvény Bindris keresztentrépia logitekkel
(BCEWithLogitsLoss)

Osztéaly-aranytalansag kezelése class_weight kiszdmitva

5.4. tablazat. A komponenssziiré modell tanitasi és validalasi eredményei.

Adatkészlet neve Tanitasi veszteség Validalasi veszteség Tanitasi helyesség Validalasi helyesség

Adatkészlet A 0.0736 0.0905 0.966 0.955
Adatkészlet B 0.0425 0.0720 0.979 0.957
Adatkészlet C 0.1320 0.1470 0.923 0.893

499

tanité” modult. A DSG szintén egy adatkészlet-modul lesz, amelynek
feladata a tanitdshoz sziikséges komponens-helyérték parok generalésa.

5.5. tablazat. A feladatmodell képzési konfiguraciéja és paraméterei.

Parameter Default Value

Bemeneti dimenzick 5(x, y, w, h, label_id)
Rejtett 128

Minikoteg mérete 16

Munkaszalak szama 4

Optimalizal6 Adam
Tanul4si rata 0.00001
LR iitemezd ExponentialLR (y = 0.95, per epoch)

Veszteségfiiggvény  Folyamatos Magyar
Magyar-pérositasi helyesség,

Metrikdk Osztdlyozési helyesség

A modell betanitdsa sordn alkalmazott konfiguracidkat €s paraméte-
reket a 5.5. tablazat tartalmazza, mig a betanitds sordn kapott eredményeket
a 5.6. tablazat foglalja 6ssze. A paraméterek kivalasztdsa itt is ugyanugy az
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Optuna hiperparaméter-optimalizal6 eljardssal tortént [170].

5.6. tdblazat. A hozzarendeld modell tanitasi €s validalasi eredményei.

Adatkészlet neve Tanitasi veszteség Validalasi veszteség Tanitasi helyesség Validalasi helyesség

Adatkészlet A 0.1120 0.1430 1.000 1.000
Adatkészlet B 0.1656 0.1824 0.9880 0.9780
Adatkészlet C 0.1820 0.2435 0.9340 0.9134

5.8. Szimulaciéo Omniverse platformon

A kidolgozott mddszertan egyik legfontosabb 1€pése a bemutatds és
tesztelés. Ennek megfelelden ez a szakasz 1épésrdl 1épésre bemutatja ezt a
részt. Maga a teszt az Omniverse kornyezetben lett szimulédlva. F§ célunk
az volt, hogy a betanitott architektira kimenetét integraljuk egy olyan
kornyezetbe, ahol a robotkar szimuldlt médon valésaghti mozdulatokat
hajthat végre.

5.7. dbra. A jarmiigyartési laboratorium és kutatokdzpont virtudlis laboraté-
riumi helyszine.

Az NVIDIA Omniverse platform [2] egy valds idejd, fizikaalapd 3D
szimuldcids és egylittmiikodési platform, amely az USD (Universal Scene
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Description) formdtumon [171] alapul. Lehetdséget nytjt komplex virtudlis
kornyezetek és rendszerek 1étrehozaséra, ahol kiillonbdz6 szoftverek és mo-
dellek kezelhetdk egy egységes keretrendszerben.

A szoftvertechnoldgia maga tobb teriileten is alkalmazhat6. Ezek koziil az
ipari robotika lesz szdmunkra kiilondsen relevdns. A platform rendelkezik
egy beépitett ISAAC Sim [172] nevi applikacidval, amelyet kifejezetten
robotkarok, mobil robotok €s autondm rendszerek valésagh fizikai szimuld-
ci6janak biztositasara fejlesztettek ki. Elso 1épésként harom virtudlis PCB-t
alkalmaztunk tesztként. Ehhez kiindulési pontként az el6z6 alfejezetben
betanitott modelleket €s kornyezetet hasznaltuk, amelyek elrendezését a
5.6. abra mutatja. A teljes jeleneteket USD formatumban [171], Xform
struktdrdban [173] taroltuk (lasd a 5.7. dbrat). A szimuldciés modul képes
olvasni a transzforméaciés matrixokat, majd azokat a pozicié és a forgds
szerint médositani. Ez lehet6vé teszi a robotkar iziileteinek szogének és a
komponensek aktudlis dllapotdnak pontos beallitdsat.
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Algorithm 1: SCARA Assembly Al algoritmus
Bemenet: Jelenet JSON fajlok, konfiguracié szabalyrendszerek,
betanitott modellek sulyfajljai
Kimenet: Mozgasi szekvencia szogekben

Inicializacio:
jelenet < load JSON ()

detektor, szuro, hozzarendelo < modellek Betoltese(sulyok)

Folyamat:

objectumok < detektor(jelenet) ; // Objektum
detektalas

helyes < filter(objectumok) ; // Helytelen elemek
szures

parok < hozzrendel(helyes, foglalatok) ;
// Komponens-foglalat hozzadrendelés

Inverz kinematika:

foreach (c, s) in prok do

szogek < I K(c.pozicio, s.pozicio)
szekvencia.hozza fuzes(szogek)

Kimenet:
A szekvencia visszaaddsa a kornyezetnek
Kovetkez6 1€pésként a SCARA Assembly Al algoritmusdnak mako-

dése keriilt beépitésre, amelynek a f6bb 1épéseit az el6z6 oldalon lathatd
pszeudokdd mutat be:

1. A jelenet inicializdldsa: Ebben a f6 1épésben torténik meg a jelenetet
leiré JSON 4alloményok, a hozza kapcsol6d6 modellfdjlok, és az elren-
dezési szabdlyrendszert tartalmazé konfiguracids dllomény betoltése
is.

2. Algoritmus inicializdldsa: itt torténik meg az el6z6leg betanitott mo-
dellek sulyfajljainak betoltése.

3. Inference és hozzarendelés: Az adott képkockan megtorténik az algo-
ritmus lefuttatdsa, és az egyes modellkomponensek feldolgozzdk és
atadjak egymadsnak az adatstruktirdkat.

4. Szekvencia szamitds: Az el6z6 1€pésben kiszamitott hozzarendelési
lista alapjan alapjan inverz kinematika segitségével kiszamitjuk a
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komponens-foglalat parokhoz tartozé csuklo szogértékeket, és szek-
venciat allitunk Ossze.

5. Legutols6 1épésként pedig visszaadjuk a kornyezetnek a kiszami-
tott értékeket, és ellendrizziik, hogy a komponensek ténylegesen a
megfeleld pozicidkba keriiltek-e.

Az algoritmus altal vizualizdlt hozzarendelési eredményeket a 5.8
abracsoport szemlélteti.

5.8. dbra. A SCARA Assembly Al algoritmus eredményei: (a,c,e) Az elére
meghatarozott slotokkal rendelkezé iires PCB-k, (b,d,f) A PCB-k beiiltetett
valtozata kijelolt alkatrészekkel.

A helytelen elemek sziir6jét és a hozzarendelési haldzatot a jelenlegi
munkdéban minden jelenethez meghatarozott szabalyok alapjdn tanitottuk be,
ezért a modell teljesitményét harom kiilondllo tesztjeleneten értékeltiik. Az
architektira azonban nem korlatozédik erre a megkozelitésre: egy atfogd,
altalanos jelenet alapjan a rendszer 4j tesztjeleneteken is képes miikodni,
ahol a régidk és komponensek csak részben vannak jelen. Ez a kiterjesztés
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T roud
A
3

C~)

o Wiri em

SONY SCARA
SRX 6-11

5.9. dbra. A valos kornyezetben végzett validaciohoz hasznalt SCARA-
alapu szerelddllomas kisérleti Osszedllitdsa. Az [P-kamera rogziti a kompo-
nenselhelyezési képeket, és Wi-Fi-n keresztiil tovabbitja azokat a vezérls-
és adatfeldolgozo6 szkripteket futtat6 asztali szamitogépre. A SONY SCA-
RA SRX-611 a detektalt komponens—foglalat parok alapjan hajtja végre a
pick-and-place miiveleteket.

lehet&séget nyujt a generalizacid és a robusztussag még atfogdbb értéke-
1ésére, mivel a modell alkalmazhatéva vélna olyan Uj elrendezésekre is,
amelyeket a képzési adatok nem fednek le teljes mértékben. A mddszernek
vannak bizonyos korldtai. Bonyolultabb elrendezések esetén az adatgenera-
14s nagyobb szdmitasi er6forrasokat igényel, és a hozzarendelés pontossiaga
erdsen fligg a képzési adatok valtozékonysagatdl. A jovobeli munkatervek
kozéppontjdban a mddszer kiterjesztése haromdimenzids feladatokra, va-

lamint a megerdsitéses tanuldson alapul6 vezérlési stratégidk integraldsa
all.

5.9. A valés roboton végzett kisérleti validacio

Az dsszedllitott valds tesztkornyezet felépitését szemléltei a 5.9 dbra.
A munkateriilet f6lé 1, 5m magassagban egy Tapo C200 RGB kamerat
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Modul Kornyezet Kulcsmetrika Teljesitmény Megjegyzés

Detektdlds (YOLOv8s-Seg) Omniverse és valés Pontossdg 97.9% Stabil domain transzfer mellett
Sziir6halézat Csak szintetikus Pontossdg 97.4% Robusztus vizudlis zajjal szemben
Hozzéarendel6 hal6zat Szintetikus és valos Pontossdg 96.9% Legjobb a = 1.0 konfiguraciéban
Szimuldcids inferencia Omniverse Késleltetés/atbocsatds 16 ms/ ~62 FPS  Valds idejii miikodésre képes
Valés kornyezeti teszt SCARA SRX-611  Sikerrdta 98% Fizikai validaci6 robot hardveren

5.7.tablazat. A SCARA Assembly Al keretrendszer 0sszesitett kiértékelésé-
nek Osszefoglaldja a detektalasi, szlirési, hozzarendelési és valos kornyezeti
validécids fazisokon keresztiil.

rogzitettiink, amelyet merdlegesen igazitottunk a szerelési feliilethez.

A 5.7 tadblazat az Osszesitett kiértékelést mutatja, €s a teljes SCARA
Assembly Al algoritmus kovetkezetesen magas teljesitményt nyujt vala-
mennyi észlelési és dontéshozatali modulban. A detektor szintetikus €s
valés koriilmények kozott egyarant 97,9%-os édtlagos pontossagot ér el,
mig a Vizudlis Sziiréhalézat a domain-randomizalt vizualis zaj ellenére is
97, 4%-o0s pontosségot tart fenn.

A SONY SCARA SRX-611 platformon végzett fizikai validaci6
98%-os sikeres szerelési ardnyt igazolt, ami azt mutatja, hogy a betanitott
modellek kozvetleniil telepithetdk ipari hardverre is.

5.10. Konklizio

A fejezet egy moduldris architektirat ismertetett, amelynek célja egy
ipari SCARA robot (SONY SRX-611) modellezése és betanitdsa szere-
1ési feladatokra szintetikus adatok, mélytanuldsi modellek és szimul4cids
kornyezetek integrdlasdval. Az aldbbi tézispontok Osszegzi a fejezetben
ismertetett eredményeket.
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Harmadik tézispont

A SCARA Assembly Al nevii algoritmushoz kapcsoléddan kidolgoztam
és implementéaltam egy Set-transformers architektiran alapulé mélyta-
nul6 neurdlis hdlézatot, amely képes sorrend fiiggetleniil az alkatrészek
€s a hozzatartozd célrégiok bijektiv leképezésének megtanuldsara és
megvaldsitdsara. Kisérletileg igazoltam, hogy kiilonb6z6 méretd és
komplexitdsi nyomtatott &ramkori lapkdk esetében az architektira ké-
pes legaldbb 91%-o0s pontosség elérésére. A kidolgozott haromlépcsss
mélytanul6 architekturdn alapul6 eljaréas pedig képes sorrend fiiggetleniil
dinamikusan megtanulni és megvaldsitani SCARA tipust roboteszko-
zoket vezérelve ipari beiiltetési folyamatokat ellatni. Az algoritmus
mikodésének pontossagat kisérletileg igazoltam, egy az Omniverse ISA-
AC Sim applikdcidban felépitett virtudlis kornyezetben. A kidolgozott
modszertan validdldsa valds ipari kornyezetben is megtortént SONY
SCARA SRX-611 gépegységen, ahol a sikerességi szerelési arany 98%
-os értéket ért el.

Tézishez kapcsolodo publikdcio: [J1]. Kapusi, T.P.; Erdei, T.1.; Abdullah, M.;
Husi, G.; Hajdu, A. SCARA Assembly Al: The Synthetic Learning-Based Method
of Component-to-Slot Assignment with Permutation-Invariant Transformers for
SCARA Robot Assembly. Robotics, 2025, 14, 175. https://doi.org/10.

3390/roboticsl14120175 Q1
\ J

Negyedik tézispont

Megterveztem egy ujfajta adatszintetizalé szoftvermodult, amely az
NVIDIA 4ltal fejlesztett Omniverse platformon alapulva képes val6saght

adatkészletek elballitasara €s ipari robotika rendszerek kornyezetének €s
komponenseinek lemodellezésére. Kisérletileg igazoltam a szintetizalt
adatkészletek alkalmasak mélytanulé architektirdk betanitdsara.

Tézishez kapcsolodo publikdcio: [J1]. Kapusi, T.P; Erdei, T.I.; Masuk, A.;
Husi, G.; Hajdu, A. SCARA Assembly Al: The synthetic learning-based method
of Component-to-Slot Assignment with Permutation-Invariant Transformers for
SCARA Robot Assembly. Q1 Submitted
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Osszefoglalas

Ez a disszertacio széleskori dttekintést nydjtott a jelenlegi ipari gyar-
tasi folyamatok digitalizacidjahoz €s modernizacidjdhoz kapcsolddo kulcs-
fontossagu kutatasi irdnyokkal kapcsolatban, valamint djfajta kidolgozott
modszertanokat, és alkalmazasokat ismertetett. A bevezetést kovetden a
masodik fejezetben részletesen kifejtésre keriiltek a megvaldsitott eljarasok-
hoz sziikséges hardveres eszkozok, illetve a megtervezésiikhoz és alkalma-
zasokhoz sziikséges elméleti hatterek is a hozzakapcsolédo témakoroket
beleértve. A harmadik fejezetben egy Uj, ipari robotikai rendszereken alkal-
mazott képbdl kép alapu forditdsi médszert dolgoztam ki és részleteztem.

7

Tovabbfejlesztve azt ezt megeldzd renderelésen alapi megkozelitést, minél
valésdghiibb adatkészlet eldallitdsara torekedtem, amely minden sziikséges
képi informécidjellemzt magaba foglal az alkalmazandé gyéartdsi kornye-
zetnek megfelelden.A negyedik fejezetben részletezett eljards a harmadik
fejezetben ismertetett megkozelités tapasztalatai alapjan keriilt kidolgozas-
ra folytatdsként. Ebben a munkdban egy ujfajta képi adatkészlet fordité
eljarast készitettem. Az 6todik fejezetben pedig egy tujfajta mélytanula-
son alapulé algoritmust dolgoztam ki, amelynek f6 alkalmazasi teriilete
az ipari beiiltetési folyamatok. Itt is definidltam a tervezéshez sziikséges
Osszefiiggéseket, a roboteszkdz munkakornyezetét, és az azt alkotd fobb
haromfajta régidtipust, amelyek egyiittesen leirjak a kornyezet felépitését és
hatdrait. Ezt kovetéen dolgoztam ki egy adatgenerdlé eljarast, amely ennek
megfeleléen szintetizdlja az adatkészleteket. Ennek az eljarasnak harom {6
komponense lett, amelyek név szerint a képjelenet generdtor, a binéris jele-
net generator, és a hozzarendel6 generatorok lettek. Erre raépiilve terveztem
meg a hdromlépcsds mélytanuld architektirat, amely képes a célfeladatként

definidlt beiiltetési folyamat kiszamitasara és el6allitasara a roboteszkoz
szamadra értelmezhetd formatumban.
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