Doktori (PhD) értekezés tézisei

Képi adatszintézisen alapulé mélytanulo algoritmusok
alkalmazasa ipari robotikai rendszerek szamara

Kapusi Tibor Péter

Témavezetd: Prof. Dr. habil Hajdu Andras

DEBRECENI EGYETEM

Informatikai Tudoméanyok Doktori Iskola

Debrecen, 2026



Tartalomjegyzék

1. Témateriilet bemutatasa és a disszertacioé célkitiizései

2. Az értekezés Gij tudomanyos eredményei és a tézisek

2.1. Képbdl-kép forditas alkalmazdsa . . . . ... .. ...
2.2. Adatkészlet-forditdsi médszer . . . ... ... .. ..
2.3. A SCARA Assembly Al algoritmus . . . ... .. ..
2.4. A tobblépcsds adatszintetizald modul . . . . . . ...
2.5. A PhD értekezés alapjaul szolgdl6 kozlemények . . . .
2.6. Tovébbi kozlemények . . . . ... ... ... .....

3 Introduction to the thesis topic and objectives

4 New scientific results and theses of the dissertation

4.1 Application of image-to-image translation . . . . . . .
4.2 The dataset tanslation method . . . . . . . .. ... ..
4.3 The SCARA Assembly Al algorithm . . . . . ... ..
4.4 Multi-stage data synthesis module . . . ... ... ..
4.5 List of publications related to the dissertation . . . . .
4.6 List of other publications . . . . .. ... .......

11
18
22
22

28



1. Témateriilet bemutatasa és a disszertacio cél-
Kitiizései

A digitalizacié megjelenésével a megfelel6 mennyiségii és informdciotar-
talmu adatgyjtés megléte és biztositasa szintén meghatdrozé tényezdvé
valik, és ez az ipari modernizacié folyamataban (Ipar 4.0 és Ipar 5.0) is
Iényeges szerephez fog jutni. Ahogy az élet mas teriiletein is megfigyelhetd,
a gyartasi folyamatokban is egyre hangsilyosabban jelennek meg a digitélis
latason és objektumazonositdson alapuld eljardsok, mikdzben prioritdssa
vdlik a robotizélt termelés, az automatikus anyagmozgatds és logisztika,
valamint az intelligens szerelési rendszerek fejlesztése.

A disszertacio a fentebb emlitett gyartasi folyamatok digitalizaciéjahoz
és modernizacidjahoz kapcsolddé kulcsfontossdgu kutatdsi irdnyokat tar-
gyalja. A kutatds témateriilete pedig az ipari mélytanuldson €s szintetikus
adatgenerdldson alapulé megolddsok és eljardsokhoz kapcsolddik.
Kidolgozasra keriiltek képtartomany transzforméacion alapulé megkoze-
litések és djfajta médszertanok is. Legel6szor egy ujfajta alkalmazdasat
ismertetem a képbdl kép alapu forditasi eljarasnak ipari robotikai rendsze-
reken, amely lehet6vé teszi komplexebb esetekben is a roboteszkoz vizudlis
latasanak biztositasahoz sziikséges mélytanulé detektorok megfeleld pon-
tossdgu tanitasat is.

Ezt kovetden folytatasként egy ujfajta képi adatkészlet fordité eljards meg-
valGsitdsat from le, amely az igynevezett komplex wavelet alapd struktira-
lis hasonldsdgon alapulva képes az adott gydrtasi kornyezet virtudlis leképe-
zésére, és valdsaght felvételek szintetizaldsara ezzel jelentSsen csokkentve
a renderelt és valds képek kozotti eltérést. Az eljarast valds eszkdzon €s
kornyezetben is teszteltem. Végiil pedig egy olyan mélytanuldson alapuld
eljarast készitettem, amely alkalmas ipari gyartdsi folyamatok megtanula-
séra, és sorrendfiiggetlen vezérlési szekvencidt biztosit SCARA tipusu régi
robotegység szdmara.



2. Az értekezés 4j tudomanyos eredményei és a
tézisek

2.1. Képbol-kép forditas alkalmazasa

Elsé tézispont

Témateriiletnek megfeleléen kidolgoztam egy sajat optimalizalt gépi
tanuldsi architekturat, amely képbdl-kép forditasi eljarasnak egy udjfajta
alkalmazasat ipari robotika rendszerek szdmara. A megvaldsitashoz a
pix2pixHD alapi mélytanulé architektirat vettem kiindulasi alapként,
és azon végeztem el architektirdlis optimalizalast. A kiértékelés sordn
megallapitottam, hogy az eljards abban az esetben alkalmazhatd, ha
a renderelt és valos képparok rendelkezésre allnak. Megéllapitottam
tovabba azt is, hogy az elfogadhaté mindségtli képszintetizalashoz leg-
alabb 0,5-6s értékili komplex wavelet struktuiralis hasonldsag sziikséges,
melynek értékét elvégzett kisérletek alapjan hataroztam meg.
Kapcsolodo publikdcio:

[J3]. Kapusi, T.P.; Erdei, T1l.; 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
S J/

Ebben a munkdban tobbrétegli Gauss-képpiramis alapu konvoliicids zajszii-
rési és automatikus kédolasi neurdlis halézati modellt haszndltam. Ebben
az esetben tartomany atalakitast kell alkalmazni, amely a G : A — B
képtartomany leképezés megtanuldsan alapul (lasd a 1. dbrat).

A legnagyobb kihivést a hdlézat hiperparamétereinek legjobb kombinacié-
janak megtaldlasa jelentette. Ezért folyamatosan tanitottam az architektdrat
az adatkészletek alapjan, és tobb architektiraparamétert is médositottam. A
diszkriminatorok szamat 2-r6l 5-re noveltiik, a lefelé mintavételi szinteket



Képbdl kép
forditas

1. dbra. A nyers renderelt képek tartomanyforditasa.

3-r6l 9-re emeltem, valamint a jellemzdklasztereket 10-r6l 16-ra szintén
modositottam.

A 3.4 tablazat (lasd a disszertacié 3.5.2-es alfejezetében) a kivalasztott
pix2pixHD mdédszer eredményeit tartalmazza. A 2. dbra a tanitasi eljarés
soran kapott mintaképeket mutatja. Tovabbi mér6szamokat is kivalasztot-
tam, amelyeket az egész képre és az objektumok régidira alkalmaztam.

2. abra. A pix2pixHD algoritmus kimenetei a szintetizalt képsorozatok
képzésének sordn: (a) mintavételezett kép a képzés kezdetén, (b) mintavé-
telezett kép koriilbeliil 0,5-6s hasonldsagi értéknél, (c) mintavételezett kép
0,6 feletti hasonlésdgi értéknél, (d) mintavételezett kép a képzés végén.

Az adatkészlet sztenderd értékeinek (legjobb és legrosszabb eredmények)
kiszdmitdsaval szintén megallapitottam, hogy bér az objektumok szakaszai
jelentGsen nagyobb értékekkel rendelkeztek, a teljes képek nagyon kevés
eltérést mutattak. Ebbdl kifoly6lag a hasonldsag értéke nagy hatdssal lehet
a detektorok teljesitményére a régiok mindségének aranyatdl fiiggden.

A 3.5 téblazat a betanitott YOLO detektorok eredményeit tartalmazza (1asd
a disszertaci6 3.5.2-es alfejezetében). Referenciaként a detektorokat valds



képeken is betanitottam, és a tdblazat els6 sora tartalmazza az ehhez tartoz6
értékeket. A generdlt adatkészlet viszonylag nagy volt, 256 000 feldusi-
tott képbdl a tanitashoz és 400 valds képbdl allt a validdlashoz. Az el6zd
fejezetben emlitettek szerint a kapott CW-SSIM érték dontd fontossagu
a detektorok szdmadra, amely technikai értelemben szintetikus kiiszobér-
téknek is tekinthetd. Az értékekbdl arra a kovetkeztetésre jutottunk, hogy
amikor a komplex wavelet szerkezeti hasonlésdg 0,5 ald esett, akkor a
detektorok pontossdga dramaian csokkent, mert az detektdlandé objektum

szinte teljesen beleolvadt a hattérbe.

2.2. Adatkészlet-forditasi modszer

Masodik tézispont

Kidolgoztam egy ujfajta képi adatkészlet fordité eljarast, amely képes
az adott gydrtasi kdrnyezetet leird virtudlis modell alapjan valésaghi
képfelvételek szintetizdldsdra. Figyelembe véve a szintetizlt képi adat-
halmaz informaciémennyiségének hasonldsigit a valds felvételekhez
képest megallapitottam, hogy legalabb 0,6-o0s értéki egyezdségre van
sziikség a mélytanulé detektorok szinte teljesen azonos pontossagi
mikodéséhez, az érték megallapitisa elvégzett kisérletek alapjan keriilt
meghatarozésra.

Kapcsolodo publikdcio:

[J2]. Erdei T.I.;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 Q1
N\ J/

A javasolt adatkészlet-forditasi médszeriink felépitését és f6bb Gsszetevdit
a 3. abra mutatja be.

A képbdl-kép forditas jelenleg szamos mélytanuldsi architektirdval megva-
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3. dbra. Az adatkészlet forditdsi médszer architektdrdja.

16sithatd, amelyek koziil a pix2pixHD-alapiit valasztottuk kiindulé felépi-
tésként, mivel kival6 pontossiggal képes fotdrealisztikus és nagy felbontasu
képeket generdlni. A 4. dbra szemlélteti a generalasi folyamatot, amely
soran a renderelt képeket konvertaljuk, és 1étrehozzuk a detektorok betani-
tasdhoz sziikséges képadatbazist.

Képbél kép
forditas

—

4. dbra. Képjelenetek tartomanyforditasa.

A megvalésitott tesztkornyezetiinket a 5. abra szemlélteti. A kiillonboz6
képzési adatkészletek alapjan kapott eredményeket pedig a 1. tablazat
tartalmazza. A tesztek elvégzéséhez a kovetkez6 két detektort vélasz-
tottam ki szamitdsi kovetelményeik és pontossigi képességeik alapjdn:
YOLOv3-tiny-31 a széllitészalag-adatkészlethez és YOLOv8-nano a Sony
SCARA-adatkészlethez. A kapott eredmények alapjan a szintetikusan ge-
neralt adatkészleteken tanitott detektorok kozel olyan pontos detektalasokat
képesek elérni, mintha csak val6s képeken lettek volna tanitva (14sd a 6.



5. dbra. A megvalésitott tesztkdrnyezet.

1. tdbldzat. A kiilonbozd tanitdsi adatkészletekkel kapcsolatos detektalasi
eredmények.

Training Dataset Conveyor Dataset Sony SCARA Dataset

Train Val Test  Train Val Test

Rendered only 0.624 0.612 0.511 0.689 0.674 0.655

Synthetic image translation generated  0.795  0.784 0.778 0.802 0.782 0.775

Real images 0.847 0.823 0.814 0.835 0.822 0.802
abrat).

A tesztelés soran mindkét eszkozon kimértem a feldolgozds idejét is. A
YOLOV3-tiny-31 esetében koriilbeliil 54,19 milliszekundumot, a YOLOv8-
nano esetében pedig 76,29 milliszekundumot kaptunk, ami az Nvidia Jetson
eszkozon elfogadhat6 eredménynek szdmit. Osszehasonlitdsképen a detek-
torokat egy asztali RTX 4060Ti grafikus kértyan lefuttatva atlagosan 27,87
és 73,11 milliszekundumot feldolgozasi id6ket tapasztaltam.

A kivélasztott pix2pixHD algoritmus eredményeit a 4.5. és 4.6. tabla-
zat tartalmazza (1asd a 4.9 alfejezet végén a disszertdcidban). A tanitdsi
folyamat sordn kapott mintavételi képek a 7. dbran lathatok. A tdblazat to-
vabbi metrika értékeket is tartalmaz, a megfeleld széras, valamint az egyes
relevans tanitasi ciklusok minimdlis és maximalis értékeivel egyiitt. A kiér-
tékelés alatt szintén a komplex hulldm strukturélis hasonlésag (CWSSIM)



Kizardlag renderelt képe- Szintetizalt képeken beta- Kizdrélag valds felvétele-
ken betanitott. nitott. ken betanitott.

PCB-based Sony SCARA dataset

Kizardlag renderelt képe- Szintetizalt képeken beta- Kizdrélag valds felvétele-
ken betanitott. nitott. ken betanitott.

V slot-based Conveyor dataset

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

nevi robusztus algoritmust valasztottam, mert ez az algoritmus kiilonb6z6
transzformaciok, példaul forgatas és dtméretezés esetén is invaridns marad.



Eredmény a tanitas kezde- Eredmény a tanitds koze- Eredmény a tanitdsi folya-
tén. pénél. mat végén.

PCB-based Sony SCARA dataset

Eredmény a tanitds kezde- Eredmény a tanitds koze- Eredmény a tanitési folya-
tén. pénél. mat végén.

V slot-based Conveyor dataset

7. dbra. A pix2pixHD algoritmus tanitsa sordn szintetizalt képsorok kime-
netei.
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2.3. A SCARA Assembly Al algoritmus

Harmadik tézispont

A SCARA Assembly Al nevii algoritmushoz kapcsolédéan kidolgoz-
tam és implementdltam egy Set-transformers architektirdn alapul6
mélytanulé neurdlis halézatot, amely képes sorrend fiiggetleniil az
alkatrészek €s a hozzatartozé célrégiok bijektiv leképezésének megta-
nuldsdra és megvaldsitasara. Kisérletileg igazoltam, hogy kiilonb6z6
méretli és komplexitdsi nyomtatott dramkori lapkak esetében az ar-
chitektira képes legaldbb 91%-o0s pontossédg elérésére. A kidolgozott
haromlépcsés mélytanul6 architektiran alapulé eljards pedig képes
sorrend fiiggetleniil dinamikusan megtanulni és megvaldsitani SCARA
tipusu roboteszkozoket vezérelve ipari beiiltetési folyamatokat ellatni.
Az algoritmus miikodésének pontossagat kisérletileg igazoltam, egy
az Omniverse ISAAC Sim applikdcidban felépitett virtudlis kdrnyezet-
ben. A kidolgozott mddszertan validaldsa valés ipari kornyezetben is
megtortént SONY SCARA SRX-611 gépegységen, ahol a sikerességi
szerelési ardny 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/robotics14120175 Q1
. J

A slot-hozzarendelési feladat megoldasdhoz Set-Transformer alapu archi-
tektirat alkalmaztunk. A bemenetet a korabban emlitett két halmaz (kom-
ponensek és slotok) adja, amelyek elemei p; = [z, y, w, h, c] € R dtelemi
jellemzdvektorokkal irhatéak le (14sd az 8. dbran).

Az Osszesitett kimenet egy S € RVe*Ns dimenziés pontszammitrix lesz;
ez fogja kifejezi a slotok helykiosztdsainak erésségét, amelyet a Hungarian
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rmutation-invariant encoders
\[Partencoder |
| exisaB) |

[ Siotencoder |

Pairwise concatenation | MLP head : Score matrix
[h71h5) "| Linear—ReLU-Linear |} e RNxN.

8. dbra. A hozzarendeld neurdlis halézat felépitése [J1].

parosité algoritmus dolgoz fel a betanitasi és az értékelési folyamat soran.

A feladat elvégzéséhez optimalizdljuk a modell altal 1étrehozott S €
RNexNs pontszammiatrixot. Az M valds adatokat figyelembe véve a soft
Hungarian loss-t a kovetkez6képpen hatarozzuk meg:

1
EHungarian_basic(SvM) = _W Z IOg U(Sij) (1)
(3,5)EM

ahol S = [s;;] € RN»*Ne egy pontszdmmatrix, M C {1,..., N} x
{1,..., Ny} az alapadatok pérjainak halmaza, o(-) pedig a szigmoid fiigg-
vényt jeloli.

Az (1) egyenletben szerepl alapvetd veszteség csak a valds parok pont-
szdmainak novelését 0sztonzi, azonban nem biinteti explicit médon a hoz-
zarendelés altal kivalasztott, de helytelen parokat, illetve azokat a valds
parokat, amelyeket a hozzarendelés kihagy. Ennek kezelésére elészor meg-
hatdrozzuk a Hungarian algoritmus altal adott hozzarendelést. Mivel a
Hungarian algoritmus klasszikusan minimalizldsi feladatot old meg, a
maximalizdlandé pontszdmok helyett a negativjukat adjuk meg koltség-
ként: My = Hungarian(—S). Itt M) a kivalasztott parok halmaza,
My, C{1,...,N.} x{1,..., N}, és egy-egy hozzdrendelést reprezentil
(egy index legfeljebb egy parban szerepelhet mindkét oldalon). Mivel a
feladatban minden komponens legfeljebb egy foglalathoz, és minden fog-
lalat legfeljebb egy komponenshez tartozik, a valés parok halmaza Mg,
szintén 1:1 hozzdrendelést reprezentdl, ezért | M| = |[My| = K, ahol
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K = min(N,, N;).

A kivdlasztott és a valds parok viszonyat harom, egymastol diszjunkt hal-
mazzal irjuk le: A = M), N M, (helyes vélasztdsok), B = M), \ Mg,
(kivélasztott, de helytelen pérok), és C = My, \ M}, (kihagyott valds
péarok). Fontos megjegyezni, hogy a C' halmaz pontosan azokat a valds
parokat tartalmazza, amelyek nem szerepelnek a Hungarian altal kivalasz-
tott M}, halmazban; ez nem , kétszeresen kihagyott” parokat jelent, hanem
egyszerli halmazkiilonbséget.

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

Conaten(S. My, Myp) = — b (E(i_j)eA log o(sij) + X 1.y log(1 - a(s,»j))) )

A kihagyott valds parok kiilon biintetStagot kapnak:

1
Emiss(S7Mh;Mgt):_W Z loga(sij). (3)
I Ggec

A végsd veszteség a két tag silyozott sszege:

£Hungarian_assembly = ‘Cmatch(sa ]\/[h7 Mgt) +a ‘Cmiss(S7 ]\th Mgt)7 « Z 0. (4)

Az dltalam javasolt és kidolgozott tobbszintli megkozelités felépitését szem-
Iélteti az 9. dbra. A kornyezetben megtaldlhaté objektumok felismeré-
sét egy valds idejli miikodésre képes objektumdetektor fogja ellatni. A
komponens-foglalat hozzarendelést pedig egy Set-transformereken alapu-
16 egyedi neurdlis hdl6zat fogja biztositani. Mivel az objektumdetektor
esetében el6fordulhatnak duplikdlt vagy téves detektdlasok, mindenképp
sziikség lesz egy szlir6komponensre, amely képes lesz az objektumdetektor
kimenetét szétvalogatni, és csak a helyes adatokat meghagyni, ugyanis

13



mindenfajta hibds detektdlds zajként fog megjelenni és megzavarhatja a
hozzéarendelési hdlé miikodését.

Captured Scara assembly Al

detocted fittared
ohjects

slat
irs

objuchs Component- P

filter model

Workspace
properties

9. dbra. A javasolt mddszeriink, az tigynevezett SCARA Assembly Al
algoritmus architektiraja.

A kidolgozott mddszertan egyik legfontosabb 1épése a bemutatds és teszte-
1és, amely az Omniverse kornyezetben lett megvaldsitva. F6 célom az volt,
hogy a betanitott architektira kimenetét integrdljam egy olyan kornyezetbe,
ahol a robotkar szimuldlt médon val6saghti mozdulatokat hajthat végre
(lasd a 10. abrat).

10. dbra. A jarmdgyartasi laboratérium és kutatékozpont virtudlis laborato-
riumi helyszine.

Kovetkez6 1épésként a SCARA Assembly Al algoritmusanak miikodése

14



keriilt beépitésre, amelynek a f&bb Iépéseit az alabbi pszeudokdéd mutatja
be:

Algorithm 1: SCARA Assembly Al algoritmus

Input: Jelenet JSON fijlok, konfigurdcié szabalyrendszerek, betanitott
modellek silyféjljai

Mozgési 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 hozzarendelés

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

Az algoritmus altal vizualizalt hozzarendelési eredményeket a 11. dbracso-
port szemlélteti.

Az osszedllitott valds tesztkornyezet felépitését szemléltei a 25 dbra. A
munkateriilet f61€ 1, 5 m magassagban egy Tapo C200 RGB kamerdt rogzi-
tettiink, amelyet mer6legesen igazitottunk a szerelési feliilethez.

A 2. tablazat az Osszesitett kiértékelést mutatja, és a teljes SCARA Assemb-

15



] ©000000000000000
[C]

® ©0000000 &
1y Q

1 f
% sssvoooosoooOn |
©

11. abra. A SCARA Assembly Al algoritmus eredményei: (a,c,e) Az
elére meghatarozott foglalatokkal rendelkezd iires PCB-k, (b,d,f) A PCB-k
beliiltetett valtozata kijelolt alkatrészekkel.
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12. dbra. A val6s kornyezetben végzett validacidhoz hasznalt SCARA-alapt
szerel6allomas kisérleti osszedllitdsa. Az IP-kamera rogziti a komponens-
elhelyezési képeket, és Wi-Fi-n keresztiil tovabbitja azokat a vezérls- és
adatfeldolgoz6 szkripteket futtat6 asztali szdmitogépre. A SONY SCARA
SRX-611 a detektdlt komponens—foglalat parok alapjan hajtja végre a pick-
and-place miiveleteket.

ly Al algoritmus kovetkezetesen magas teljesitményt nyujt valamennyi
észlelési és dontéshozatali modulban. A detektor szintetikus és valds koriil-
mények kozott egyarant 97, 9%-os dtlagos pontossagot ér el, mig a sz{ird-
modul a domain-randomizalt vizuélis zaj ellenére is 97, 4%-os pontossdgot
tart fenn.
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Modul Kornyezet Kulcsmetrika Teljesitmény Megjegyzés

Detektdlds (YOLOvS8s-Seg) Omniverse és valés  Pontossd 97.9% Stabil domain transzfer mellett
Sziir6hilozat Csak szintetikus Ponto: 97.4% Robusztus vizuilis zajjal szemben
Hozzdrendel6 hdl6zat Szintetikus és valés  Ponto: 96.9% Legjobb o = 1.0 konfiguriciéban
Szimuliciés inferencia Omniverse Késle s/dtbocsdtdas 16 ms / ~62 FPS  Val6s idejli mikodésre képes
Val6s kornyezeti teszt SCARA SRX-611 Sikerrita 98% Fizikai validicié robot hardveren

2. tdblazat. A SCARA Assembly Al keretrendszer Osszesitett kiértékelésé-
nek osszefoglaldja a detektdldsi, szlirési, hozzarendelési és valds kornyezeti
validacids fazisokon keresztiil.

2.4. A tobblépcsos adatszintetizalé modul

Negyedik tézispont

Megterveztem egy ujfajta adatszintetizalé szoftvermodult, amely az
NVIDIA iltal fejlesztett Omniverse platformon alapulva képes val6-
saghd adatkészletek elballitasara és ipari robotika rendszerek kornye-
zetének és komponenseinek lemodellezésére. Kisérletileg igazoltam a
szintetizalt adatkészletek alkalmasak mélytanul6 architektirdk betanita-

séra.

Tézishez kapcsolodo publikdcio: [J1]. Kapusi, T.P.; Erdei, T.1.; 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
S J/

Az 13. 4bra a szintetikus adatgeneralds folyamatanak f6 1épéseit mutatja
be, és tobb generatort is tartalmaz.

Jelolje W C R? a fizikai munkateriiletet. Most definidljuk annak virtualis
megfelel8jét Wyirtwar = (R, O) szintetikus jelenetként, ahol R jeloli
az elére meghatdrozott régiok halmazat W C R? munkateriileten beliil,
és O = (01,...,02) lesz a modellekhez és transzformacidkhoz tdrsitott,
példanyositott 3D objektumok halmaza.
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Synthetic Assembly Data Generator

Dotaset

13. dbra. A megval6sitott szintetikus dsszeszerelési adatgenerator (SADG)
modul.

A Render : Wyirtual X © — {(I4, At)}thl rendereld fiiggvény leképezi
a szintetikus jelenetet és a 6 kamera-megvilagitasi paramétereket egy I;
halmaznyi RGB-képre, megfelel§ A, annotaciokkal (b; hatdrolokeretekkel
és l; osztdlycimkékkel). Az igy kapott Dycenes = { (1, A,g)}tT:1 adatkész-
letet a W C R? munkateriilet virtudlis anal6g adatkészletének nevezziik.
A 3. tablazat tartalmazza a detektor komponens eredményeit, amelyet a
Dscenes = { (11, At)}thl adatkészlet alapjan tanitottunk be.

3. tabldzat. A detektor modell tanitdsi és validaciés eredményei.

Method name Train dataset Val dataset Test dataset

mAP50 0.9982 0.9982 0.9963

mAP50-95 0.9795 0.9640 0.9640

Precision 0.9865 0.9704 0.9655

Recall 0.9597 0.9467 0.9303
Legyenek a C = (c¢1, ¢a, - - - , cx ) komponenstipusok adottak, ahol mind-

egyik cx a (wg, hy) fizikai méretekhez kapcsolddik.

Minden cx komponenstipus esetében tartozik egy elfogadhat6 elhelyezési
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régickbol allé R, = {rk,1,7k,2,- - -, "k m, } halmaz el6re definidlva, ahol
7K,; egy tengelyre igazitott hatdrol6 régiot jeldl a W C R? munkateriileten
beliil.

A BSG iltal generalt z; mintdt az adott komponenstipus z; = [z, y, w, h,

labelig, IoUpax] € RS jellemz6vektordnak nevezziik, ahol (z, i) az objek-
tum koordinétdi, (w, h) az objektum dimenzidi, label;q a komponens tipusa,
és IoU,ax pedig a maximadlis atfedés lesz barmely mds elhelyezett objek-
tummal. A generdtor kimenetét a Dy;,, = {(25, yi)}ﬁvzl komponenselemek

bindaris adatkészletének nevezziik, és a binaris szlirhaldzat betanitasahoz
alkalmazzuk.

o 2

A Dyin = {(=4, yz)}f\il adatkészletre betanitott sz{ir6hal6 eredményeit
foglalja magéaba a 4. tablazat.

4. tablazat. A komponenssz{iré modell tanitdsi és validdldsi eredményei.

Dataset name Trainloss Valloss Train Acc Val Acc

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

Minden elemet egy p; = [z,y,w, h,c] € R®, s; = [x,y,w,h,c] € R®
otdimenzids jellemz6vektorral dbrazolunk, és a komponens-slot parositas
jellemz&vektorainak neveziink, ahol az (z, y) térbeli koordindtdk, (w, h) a
dimenzidbeli méretek, és c a tipusazonosité lesznek.

A fenti definici6 esetében mivel a dummy objektumokat mér kisz{rtiik,
igy minden rész pontosan egy slot-hoz lesz hozzdrendelve, ugyanis V p; €

PIAs;eS: (i,5) e M.

1 B p
Formélisan a Dygy = { (X®,Y ("))} " adatkészletet a komponens-slot
parositds jellemz&vektorait tartalmazé adatkészletének nevezziik, ahol min-
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den minta X® = (PO S$®)  Y® = MO -b] 4ll.

B s
A Dy = { (X ®) Y(b)) } y—; adatkészletre betanitott hozzédrendelési hdl6
tanitdsi eredményeit tartalmazza a 5. tablazat harom kiilonboz6 esetre.

5. tablazat. A hozzdrendeld modell tanitasi és validdcids eredményei.

Dataset name Trainloss Valloss Train Acc Val Acc

Dataset A 0.1120 0.1430 1.000 1.000
Dataset B 0.1656 0.1824 0.9880 0.9780
Dataset C 0.1820 0.2435 0.9340 0.9134
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3 Introduction to the thesis topic and objectives

With the advent of digitalization, the existence and assurance of data col-
lection in quantity and with sufficient information content is also becoming
a decisive factor, and this will also play an important role in the process
of industrial modernization (Industry 4.0 and Industry 5.0). As can be
observed in other areas of life, processes based on digital vision and object
identification are also appearing in manufacturing processes, and the devel-
opment of robotized production, automatic material handling and logistics,
and intelligent assembly systems is becoming a priority.

The dissertation discusses key research areas related to the digitization and
modernization of the above-mentioned manufacturing processes.

The research topic is related to solutions and procedures based on industrial
deep learning and synthetic data generation. Image domain transformation-
based approaches and new methodologies will also be presented. First, I
will describe a new application of image-to-image translation on industrial
robotic systems, which allows for the accurate training of deep learning
detectors necessary for ensuring the visual perception of robotic devices
even in more complex cases. Next, I present a new type of image data set
translation process based on complex wavelet-based structural similarity,
which is capable of virtually mapping a given manufacturing environment
and synthesizing realistic images. Finally, I describe a deep learning-based
method that is capable of learning industrial manufacturing processes and
providing sequence-independent control sequences for older SCARA-type
robot units.
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4 New scientific results and theses of the disser-
tation

4.1 Application of image-to-image translation

In line with the subject area, I developed my own optimized machine
learning architecture, which is a new application of image-to-image
translation for industrial robotics systems. For implementation, I took
the pix2pixHD-based deep learning architecture as a starting point
and performed architectural optimization on it. During the evaluation,
I determined that the procedure can be applied if rendered and real
image pairs are available. I also found that a complex wavelet structural
similarity of at least 0.5 is required for acceptable image synthesis
quality, which I determined based on experiments I conducted.
Related publication: [J3]. Kapusi, T.P.; Erdei, T.I1.; Husi, G.; Hajdu, A.
Application of image translation-based approach in industrial manufacturing
system for object identification. Int. Rev. Appl. Sci. Eng., 2025, 1-11. Q2
\

J

In this work, I used a multi-layer Gaussian image pyramid-based convo-
lutional noise filtering and automatic coding neural network model. This
model is capable of synthesizing perception results by recreating image
patches at a given resolution. In this case, domain transformation must be
applied, which is based on learning the image domain mapping G : A — B
(see in Figure 14 for details).

The biggest challenge was finding the best combination of network hyper-
parameters. Therefore, I continuously trained the architecture based on the
datasets and modified several architecture parameters. We increased the
number of discriminators from 2 to 5, raised the downsampling levels from
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— Image-to-Image
‘(I e translation

:

Figure 14: Domain translation of raw rendered images.

3 t0 9, and also modified the feature clusters from 10 to 16.

Table 3.4 (see in Section 3.5.2) shows the results of the selected pix2pixHD
method. Figure 15 shows the sample images obtained during the training
process. I also selected additional metrics, which we applied to the entire
image and to the regions of the objects.

By calculating the standard values (best and worst results) of the dataset, I
also found that although the sections of the objects had significantly higher
values, the complete images showed very little variation. In the second case,
the similarity value can have a significant impact on detector performance,
depending on the ratio of region quality.

Table 3.5 (see in Section 3.5.2) shows the results of the trained YOLO
detectors. As a reference, I also trained the detectors on real images, and
the first row of the table contains the corresponding values. The generated
dataset was relatively large, consisting of 256,000 augmented images and
400 real images for validation. As mentioned in the previous chapter,
the CW-SSIM value obtained is crucial for the detectors, which can be
considered a synthetic threshold value in technical terms. From the values,
I concluded that when the complex wavelet structural similarity fell below
0.5, the accuracy of the detectors decreased dramatically because the object
to be detected merged into the background.
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Figure 15: Outputs of the pix2pixHD algorithm during the training of syn-
thesized image sequences: (a) sampled image at the beginning of training,
(b) sampled image at a similarity value of approximately 0.5, (c) sampled
image at a similarity value above 0.6, (d) sampled image at the end of
training.

4.2 The dataset tanslation method

I have developed a new type of image data set translation method that
is capable of synthesizing realistic images based on a virtual model
describing a given manufacturing environment. Taking into account
the similarity of the amount of information in the synthesized image
data set compared to real images, I determined that a match of at
least 0.6 is required for deep learning detectors to operate with almost
identical accuracy. This value was determined based on the experiments
performed.

Related publication: [J2].

Kapusi, T.P.; Hajdu, A.; Husi, G. Image-to-Image Translation-Based
Deep Learning Application for Object ldentification in Industrial Robot
Systems.  Robotics, 2024, 13, 88. https://doi.org/10.3390/

roboticsl3060088 Q1
& J

The structure and main components of our proposed dataset translation
method are shown in Figure 16.

Image-to-image translation can currently be implemented using a number
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Figure 16: The architecture of dataset translation method.

of deep learning architectures, of which I chose pix2pixHD as our starting
point because it is capable of generating photorealistic, high-resolution
images with excellent accuracy. Figure 17 illustrates the generation pro-
cess, during which I converted the rendered images and created the image
database needed to train the detectors.

Image-to-Image |
translation

Figure 17: Image scene translation.

I also performed real-world tests with trained detectors on several devices,
such as a desktop computer equipped with an Nvidia RTX 4060Ti GPU
card and an Nvidia Jetson Nano development kit.

Table 6: Detection results for different training datasets.

Training Dataset Conveyor Dataset Sony SCARA Dataset

Train Val Test  Train Val Test
Rendered only 0.624 0.612 0.511 0.689 0.674 0.655
Synthetic image translation generated  0.795  0.784 0.778 0.802 0.782 0.775
Real images 0.847 0.823 0.814 0.835 0.822 0.802
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Figure 18: The implemented test environment.

Our test environment is illustrated in Figure 18. The results obtained from
the different training datasets are shown in Table 19. I selected the following
two detectors for the tests based on their computational requirements and
accuracy: YOLOv3-tiny-31 for the conveyor belt dataset and YOLOvVS-
nano for the Sony SCARA dataset. Based on the results obtained, detectors
trained on synthetically generated datasets can achieve nearly as accurate
detections as those trained on real images (see in Figure 19).

During testing, I also measured the processing time on both devices. I got
approximately 54.19 milliseconds for YOLOv3-tiny-31 and 76.29 millisec-
onds for YOLOv8-nano, which is an acceptable result on the Nvidia Jetson
device. Running the detectors on a desktop RTX 4060Ti graphics card, I
achieved an average of 27.87 and 73.11 milliseconds.

The results of the selected pix2pixHD algorithm are shown in Tables 4.5
and 4.6 (see in Section 4.9). The sample images obtained during the
training process are shown in Figure 20. The table also contains additional
evaluation values, along with the corresponding standard deviation and
the minimum and maximum values for each relevant epoch. During the
evaluation, we also selected a robust algorithm called complex wavelet
structural similarity (CWSSIM) because this algorithm is invariant in the
case of various transformations, such as rotation and resizing, and is useful
in our case.
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Trained exclusively on ren- Trained on synthesized im- Trained exclusively on real
dered images. ages. images.

PCB-based Sony SCARA dataset

Trained exclusively on ren- Trained on synthesized im- Trained exclusively on real
dered images. ages. images.

V slot-based Conveyor dataset

Figure 19: Outputs of image datasets synthesized during training of the
pix2pixHD algorithm [J2].
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Results at the beginning of Results in the middle of Result at the end of the
training. training. training process.

PCB-based Sony SCARA dataset

Results at the beginning of Results in the middle of Result at the end of the
training. training. training process.

V slot-based Conveyor dataset

Figure 20: Outputs of synthesized image sequences during training of the
pix2pixHD algorithm.
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4.3 The SCARA Assembly AI algorithm

In connection with the SCARA Assembly Al algorithm, I developed
and implemented a deep learning neural network based on a Set-
transformers architecture, which is capable of learning and implement-
ing bijective mapping of parts and their associated target regions in a
sequence-independent manner. I have experimentally verified that, for
printed circuit boards of varying sizes and complexities, the architecture
is capable of achieving at least 91% accuracy. The developed three-
step deep learning architecture-based process is capable of dynamically
learning and implementing SCARA-type robotic devices in any order
to perform industrial implantation processes. I experimentally verified
the accuracy of the algorithm in a virtual environment built in the Om-
niverse ISAAC Sim application. The developed methodology was also
validated in a real industrial environment on a SONY SCARA SRX-611
machine unit, where the successful assembly rate reached 98%.

Relevant publication: [J1]. Kapusi, T.P.; Erdei, T.I.; 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/robotics14120175 QI
& J

I used a Set-Transformer-based architecture to solve the slot assignment
problem. The input is given by the two sets mentioned earlier (components
and slots), whose elements can be described by five-element feature vectors
pi = [x,y,w, h,c] € R® (see Figure 21).

The aggregate output will be a S € RV<*Ns dimensional score matrix ex-

pressing the strength of the partial assignments processed by the Hungarian
matching algorithm during the training and evaluation process.
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To perform this task, I optimize the score matrix S € R™<*Ns created by
the model. Taking into account the real data M, I define the soft Hungarian
loss as follows:

1
CHungarian_basic(SvM) = 7W Z log U(Sij) (5)
(i,5)eM
where S = [s;;] € RV»*Ns s a score matrix, M C {1,...,N.} x
{1,..., N} is the set of pairs of base data, and o(-) denotes the sigmoid

function.

However, the basic Hungarian loss in equation (5) does not penalize incor-
rect pairs selected by the assignment, nor does it penalize real pairs (GT')
omitted by the assignment. To solve this problem, I extended the basic loss
function and calculate it as follows: M}, = Hungarian(—>5).

Permutation-invariant encoders

Pairwise MLP

Pairwise concatenation [ MPhead |\ Score matrix
(€115 | Linear-ReLU-Linear S e RNxN:

[ Siotencoder |!
| (2xisaB) |t

Figure 21: The structure of the associative neural network.

Let M, be the set of GT" pairs, and define three independent sets: A =
M}, N Mgy (correct choices), B = M}, \ Mgy (selected but incorrect), and
C = Mgt \ M}, (omitted GT pairs). I then use a binary cross-entropy-based
matching term that rewards A and penalizes B, as well as an additional
omission term that also penalizes C. The final goal will be to calculate
their weighted sum using the following equations (6),(7),(8).

The results of the trained assignment module for datasets of varying com-
plexity are shown in Table 10.

Ematch(sv ]\/[haMgt) = 7@ (Z(éyj)E_A IOgU(Sij) + Z(ri,yj)gs IOg(l - U(Sij)>) ’ (6)
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Luniss (S, My, Mgt) = — (x5 i jyec 108 0 (s15) (7

l:Hungarianiassembly = Cmatch(sy A{ha Mgt) + Emiss(sy Mh7 Mgt)a [ 2 0. (8)

Figure 22 shows the structure of the multi-level approach I proposed and
developed. The recognition of objects found in the environment will be
performed by a real-time object detector. Component-slot assignment will
be provided by a unique neural network based on Set Transformers. Since
duplicate or false detections may occur in the case of the object detector, a
filter component will be needed to sort the output of the object detector and
retain only the correct data. This component is necessary because any kind
of false detection will appear as noise and can interfere with the operation
of the assignment network.

Captured Scara assembly Al

WOTKBPRGE o7 oo S -, Component-
detected filtered : slat
objects objects pairs

Workspace
properties

Figure 22: Our proposed method, the so-called SCARA Assembly Al
algorithm architecture.

One of the most important steps in the developed methodology is presenta-
tion and testing. Accordingly, this section presents this part step by step.
The test itself was simulated in the Omniverse environment. Our main goal
was to integrate the output of the trained architecture into an environment
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where the robotic arm can perform realistic movements in a simulated
manner.

Figure 23: Virtual laboratory site of the vehicle manufacturing laboratory
and research center.

The next step was to implement the SCARA Assembly Al algorithm (see
the next pseudocode for details):
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Algorithm 2: SCARA Assembly Al algorithm

Input: Scene JSON files, configuration rules, pretrained model
weights
Output: Motion sequence

Initialization:
scene < loadJSON()
detector, filter,assigner < loadM odels(weights)

Pipeline:

objects < detector(scene) ; // Object detection

valid « filter(objects) ; // Dummy filtering

pairs < assigner(valid, slots) ; // Component-slot
assignment

Inverse kinematics:

foreach (c, s) in pairs do

angles < 1K (c.position, s.position)
sequence.append(angles)

Output:
Return the sequence to the environment

The assignment results visualized by the algorithm are illustrated in the

group of Figures 24.

The structure of the compiled real test environment is shown in 25 figure.
Above the work area 1, 5m We mounted a Tapo C200 RGB camera at a

height of, which we aligned perpendicularly to the mounting surface.

The table 7 shows the overall evaluation, and the complete SCARA Assem-
bly Al algorithm consistently performs well in all perception and decision-
making modules. The detector achieves an average accuracy of 97.9% in
both synthetic and real-world conditions, while the Visual Filter Network
maintains an accuracy of 97.4% despite domain-randomized visual noise.
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Figure 24: Results of the SCARA Assembly Al algorithm: (a,c,e) Empty
PCBs with predefined slots, (b,d,f) PCBs with components installed in
designated locations.
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Figure 25: Experimental assembly of a SCARA-based assembly station
used for validation in a real environment. The IP camera records images of
component placement and transmits them via Wi-Fi to a desktop computer
running control and data processing scripts. The SONY SCARA SRX-
611 performs pick-and-place operations based on detected component-slot
pairs.
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Table 7: Overall evaluation summary of the SCARA Assembly Al frame-
work across detection, filtering, assignment, and real-world validation
stages. The integrated system achieves high accuracy (=97%) and real-
time operation (=16 ms per cycle), maintaining consistent performance
across both simulated and physical environments.

Module Environment Key Metric Performance  Remarks

Detection (YOLOv8s-Seg) Omniverse and Real ~ Accuracy 97.9% Stable under domain transfer

Filter Network Synthetic only Accuracy 97.4% Robust to visual noise

Assignment Network Synthetic and Real Accuracy 96.9% Best at v = 1.0 configuration
Simulation inference Omniverse Latency/Throughput 16 ms/62 FPS ~ Real-time capable

Real-world test SCARA SRX-611 Success rate 98% Physical validation on robot hardware

4.4 Multi-stage data synthesis module

I designed a new type of data synthesis software module based on the
Omniverse platform developed by NVIDIA, which is capable of gener-
ating realistic datasets and modeling the environment and components
of industrial robotics systems. I experimentally verified that the synthe-
sized datasets are suitable for training deep learning architectures.

Relevant publication: [J1]. Kapusi, T.P.; Erdei, T.I.; 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/robotics14120175 Q1
S J/

Figure 26 shows the main steps of the synthetic data generation process
and includes several generators.

Let W C R? denote the physical workspace. Now we define its virtual
counterpart Wyirtuat = (R, O) as a synthetic scene, where R denotes
a set of predefined regions YW C R? within the workspace, and O =
(01,...,04) is the set of instantiated 3D objects associated with the models
and transformations.
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Synthetic Assembly Data Generator

Dotaset

Figure 26: The implemented synthetic assembly data generator (SADG)
module.

The Render : Wyirtual X © — {(I4, At)}z;l renders the synthetic scene
and the 6 camera-illumination parameters into a set of [, RGB images
with corresponding A, annotations (b; bounding boxes and I; class labels).
The resulting dataset Dscenes = { (1, At)};f:l is called the virtual analog
dataset of the workspace W C R2. Table 8 shows the results of the detector
component, which was trained on the dataset Dgcenes = { (I, At)}tT:l.

Table 8: Detector model training and validation results.

Method name Train dataset Val dataset Test dataset

mAP50 0.9982 0.9982 0.9963
mAP50-95 0.9795 0.9640 0.9640
Precision 0.9865 0.9704 0.9655
Recall 0.9597 0.9467 0.9303

Let C = (¢1,c¢o, -+ ,Ck) be given component types, where each ¢y is

associated with physical dimensions (wy, hy).

For each component type ck, there is a predefined set of acceptable place-
ment regions R¢, = {rk1,7k,2,. ..,k m, | of acceptable placement re-
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gions, where 7y, ; denotes an axis-aligned bounding region within the
workspace W C R2.

The x; sample generated by the BSG is called the characteristic vector
of the given component type z; = [z, y, w, h,label;q, IoUyax] € RS of
the given component type, where (x, y) are the coordinates of the object,
(w, h) are the dimensions of the object, label;q is the component type, and
ToU,,ax is the maximum overlap with any other placed object.

The output of the generator is called the binary data set of the compo-
nent elements Dy, = { (24, yi)}i]il, and is used to train the binary filter
network.

Table 9 shows the results of the filter network trained on the dataset Dy;,, =
N
{(331" yi)}i:l'

Table 9: Training and validation results of the component filter model.

Dataset name Trainloss Valloss Train Acc Val Acc

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

Each element is represented by a five-dimensional characteristic vector
pi = [z,y,w,h,c] € R%, s; = [z,y,w, h,c] € R five-dimensional
feature vector, and we call them component-slot pairing feature vectors,
where (x, y) are spatial coordinates, (w, h) are dimensional sizes, and c is
the type identifier.

In the above definition, I have already filtered out the dummy objects, so
each part will be assigned to exactly one slot, since Vp; € P dl's; € S:
(i,5) € M.

Formally, the dataset D,s, = {(X (b), Y(b)) }sz1 is called the data set of
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feature vectors of component-slot pairings, where each sample X (*) =
(73(4)73(@), y®) — A0,

The training results of assignment network trained on the dataset D, =
{(x®,y®) }szl summarized in Table 10 for three different cases.

Table 10: Training and validation results of the assignment model.

Dataset name Trainloss Valloss Train Acc Val Acc

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