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SAISINAJUMI

2D — divdimensiju

3D - trisdimensiju

AP - vidgja precizitate (Average Precision)

CNN - konvolicijas neironu tikls (Convolutional Neural Network)
CV — datorredze (Computer Vision)

DL — dzila maSinmaciSanas (Deep Learning)

DOF - brivibas pakapes (Degrees of Freedom)

EDI - Elektronikas un datorzinatnu instituts

EOAT - galainstruments (End of Arm Tooling)

FN —kludaina neatbilsme (False Negative)

FP —Xludaina atbilsme (False Positive)

IoU — parklasanas regions (Intersection over Union)

MYVU — mazie un vid&jie uznémumi

OMPL - atverta kustibu planosanas biblioteka (Open Motion Planning Library)
RGB - sarkans, zals, zils (Red, Green, Blue)

RGB-D - sarkans, zals, zils, dzilums (Red, Green, Blue, Depth)
RNN - rekurentais neironu tikls (Recurrent Neural Network)

ROI - interesg€josais regions (Region of Interest)

ROS — robotu operétajsisteéma (Robot Operating System)

ROS-I — ROS industrialais (ROS-Industrial)

Rviz — ROS vizualizacija

STOMP - stohastiska trajektorijas optimizacija kustibu planosanai (Stochastic Trajectory Opti-
mization for Motion Planning)

TCP - instrumenta centra punkts (Tool Center Point)

TP — pareiza atbilsme (True Positive)

YOLO — metode (You Only Look Once)



APZIMEJUMI

m, g, T — strat€gija, strat€§ija ar parametriem 6, instruktora stratégija
s — sistémas stavoklis vai tieSais novérojums

s, 8" — s laika soli 7, nakamais s

a, a; — darbiba, darbiba laika soli ¢

0; — netieSais noverojums

r — parvietojuma vektors

g: — satvérgjmehanisma atlaiSanas signals

q — kvaternions



DARBA VISPAREJS RAKSTUROJUMS

Temas aktualitate

Daudzas nozar€s patlaban notiek digitala transformacija, kas rada parmainas attiecigajos tir-
gos, strat€gijas un metodologijas. Pilniga automatizacija, kur industrialo robotu viedas vadibas
metodes, iesp&jams, nebiitu nepiecieSamas, ir iespejama galvenokart lielos uznémumos, jo tai
nepiecieSami ievérojami resursi, tomer 99 % raZoSanas nozares uznémumu, kas ir viens no pri-
marajiem sektoriem, uz ko attiecas Sis promocijas darbs, ir mazi un vidé&ji uznpémumi (MVU) [1].

MVU resursi pilniba automatizétu procesu istenoSanai, kas lautu izvairities no nestrukture-
tam un dinamiskam vidém, var but ierobeZoti. Tatad ir nepiecieSamas viedas pieejas un jaunas
tehnologijas. Tomér §Ts tehnologijas prasa ari jaunas prasmes, un iesp&jams, parkvalificEsanos.
Bet jau patlaban Eiropa ir novérojams prasmju tritkums, ar izteiktu tendenci palielinaties, kur
Eiropas darbaspeks noveco [2], un samazinas jauno studentu interese par STEM priekSmetiem,
kas nakotné bus loti liels izaicinajums, lai nodroSinatu personalu ar nepiecieSamajam prasmém
sareZgitu sist€mu, tostarp maksligaja intelekta balstitu robotu sistému, uzstadisanai un uzturésa-
nai. Galvenokart tapéc, ka $ada augsta limena kvalifikacijas ir nepiecieSamas daudzas nozares.
Savukart, ar straujo tehnologiju attistiSanos, tiek prognozets, ka pieprasijums péc augsti kvalifi-
cetiem specialistiem pieaugs ar katru gadu [3].

Ir skaidrs, ka ir vajadzigas tehnologijas, kas 1idzinas cilveka veiktsp€jai, ir viegli ievieSamas,
parkonfigur€jamas un izmantojamas, ka ari draudzigakas MVU, risinot §o uznémumu izaicina-
jumus efektiva un operatoram vieglaka veida. Viedie industrialie roboti ir viens no veidiem, ka
risinat o globalo problému, pielagojoties gan dinamiskajai videi, gan daZzadiem uzdevumiem,
kas tiem japaveic. Tomeér pasreiz€jam jaunakajam pieejam joprojam ir nepiecieSama ievérojama

cilvéka iesaiste robotu programmeéSana un datu sagatavoSana attiecigajiem algoritmiem.

Darba mérl,(is un uzdevumi

Darbs ir saistits ar industrialo robotu viedam vadibas metodém, to lietojumiem un ap-
macibas stratégijam. Ipasi izcelot efektivu datu sagatavoSanu, datorredze balstitu robotu vadi-
bu un zinasanu ieguvi no cilvékiem, izmantojot demonstracijas. Promocijas darba galvenais
meérkis ir izpetit un attistit jaunas metodes minétajas jomas un tad€jadi uzlabot industria-
lo robotu potencialo izmantoSanu darbam dinamiska vide, kompleksu uzdevumu efektivai
un potencialajam galalietotajam atvieglotai izpildei. Lai sasniegtu promocijas darba merki,
ir noteikti vairaki uzdevumi:

« veikt literaturas analizi par industrialo robotu viedam vadibas metodém;

« formalizét industrialo robotu viedas vadibas konceptu;

* izpétit un izstradat efektivas datu sagatavoSanas metodes datorredz€ balstitai robotu vadi-

bai;



* izpétit un izstradat metodologiju cilveéka demonstraciju ieklauSanai zinasanu iegiiSanas
procesa;

* izveidot eksperimentalo sist€ému un lietot piedavatas metodes demonstracijas;

» formulét secinajumus par darba sasniegtajiem rezultatiem.

Petijjumu metodika

Pirmie promocijas darba uzdevumi tiek risinati ar analitiskiem pétijumiem. Tiek izmantotas
analitiskas metodes, lai sistematiski parskatitu nozaré eso$o literatiiru. Sis process kalpo, lai
apzinatu problémas, vienlaikus veicinot ar1 jaunu tehnisko papémienu piedavasanu un izstra-
di industrialo robotu viedai vadibai. Implement&Sanas un validacijas nolukiem tiek izmantotas
tadas programmeSanas valodas ka C++ un Python. Tiek veiktas daZzadas padzilinatas testéSa-
nas un validéSanas procediiras, lai novert€tu sasniegtos precizitates raditajus dazados uzdevu-
mos. Izstradato metoZu efektivitate tiek pieradita, tas integréjot vairakas demonstracijas. Sis
demonstracijas kalpo ka visaptverosi metoZu funkcionalitates un efektivitates testi realu lietoju-
mu scenarijos. Paklaujot metodes praktiskam lietojumam, tiek novertéta to veiktsp€ja un veikti
dazadi preciz€jumi, lai nodroSinatu to noturigumu un uzticamibu.

Zinatniska novitate un galvenie rezultati

Darba rezultata ir izstradatas jaunas industrialo robotu vadibas metodes tadas jomas ka efek-
tiva datu sagatavoSana, datorredz€ balstita robotu vadiba un prasmju apguve no cilvékiem, iz-

mantojot netie§as demonstracijas.

Viedo industrialo robotu koncepts. Galveno funkciju noteikSanu industrialo robotu viedaja
vadiba veicinaja paSreiz€jo robotu vadibas tendencu izpéte, kas radija viedas vadibas koncepta
formalizaciju, ieveérojot “redzi-doma-rikojies” principu. Koncepts ir plass skatijums uz vieda-
jiem industrialajiem robotiem, kas sastav no tadam funkcijam ka uztvere, augsta Iimena instruk-
cijas un kontekstuala uzdevumu izpilde, zinasanu apguve un visparinasana, adaptiva planosana.

Sintétisko datu generéSanas metodologija apmacibas datu kopas ieguvei pierada tas potencialu
dzilas masinmaciSanas uzdevumos. Sintétiskas datu genergsanas ietvars rada daudzsolosus re-
zultatus objektu manipul€Sanas uzdevumos vienkarSas objektu formas gadijuma (cilindriski un
paralélskaldnveidiga veida objekti), un tas var ne tikai papildinat realos datus, kad to daudzvei-
diba ir nepietiekama, bet arT pilniba aizstat tos un joprojam uzticami darboties realas pasaules
apstaklos. Sintétisko datu generé$anas izmantoSana robotu sistémas ievérojami samazina nepie-
cieSamo laiku un cilvéka iesaisti datu ieguves procesa, tad€jadi palielinot viedo robotu sist€ému
izmantojamibu un ievérojami uzlabojot misdienigu datorredzes metoZu lietojamibu razosanas
iestatijumos.

Datorredze balstita robotu vadiba balstas uz sintétiska datu generéSanas metodologija. At-
tiecigie dzilas maSinmaciSanas modeli objektu satver§anas pozas noteikSanai tiek apmaciti, iz-

mantojot tikai sint€tiskos datus. Sasniegtie rezultati liecina par sp&ju efektivi risinat pasreizgjos



raZoSanas izaicinajumus, ka ar1 komplic€tu uz maksligaja intelekta balstitu robotu sistému uz-
turéSanas un izmantojamibas problémas. Sintétisko datu generéSanas ietvaram ir liela nozime
ar rezultatu noverté$anas procesa, veidojot jaunu validacijas ietvaru. Ta daudzpusiba lauj atri
novertét dazadus precizitates aspektus gan piedavatajam metodém, gan citam iesp&jamam pie-
ejam, sniedzot provizoriskus rezultatus, kas apliecina konkréta lietojuma atbilstibu konkrétajam
uzdevumam. Turklat sintétiska datu generésanas pieeja ir spécigs riks datorredzé balstitu robotu
vadibas sistému iterativaja izstrad€ un optimizeéSana.

Atdarino$a masinmaciSanas procesa balstita robotu vadiba ietver netie$as cilveku demons-
tracijas zinaSanu iegtSanas gaita. Tiek piedavata metodika un izstradata sist€éma, ka ar kustibas
uztverSanas iekartam iegitos izejas datus parverst demonstracijas maksligo neironu tiklu ap-
macibai, lai izpilditu plastmasas pudelu meSanas uzdevumu. Objektu meSanas funkcionalitate
palielina industrialo robotu aizsniedzamibu un potenciali samazina cikla laikus, metot prieks-
metus. Savukart pati pieeja vienkarSo robotu programmeéSanas uzdevumu. Lai gan daZi soli ir
lietojumam specifiski, metodologija ir pielagojama dazadiem scenarijiem, kas kalpo ka jauns
ietvars netieSo cilveku demonstraciju izmantoSanai atdarino$a masinmaciSanas procesa balstita
robotu vadiba.

Aizstavamas tezes

1. Sintétisko datu izmantoSana apmacibas procesa nejausa kartiba kaste izvietotu vienkarSas
formas objektu detektéSanai samazina nepiecieSamo cilveka iesaisti, savukart apmacitie
modeli spgj detektet vismaz vienu objektu katra aina ar IoU slieksni virs 0,95.

2. Datorredze balstita robotu vadiba nejausa kartiba kaste izvietot, vienkarSas formas objektu
gadijuma vismaz viena deriga satverSanas poza tiek atrasta vairak neka 99 % ainu, kad
datorredzes algoritmi ir apmaciti, izmantojot tikai sintétiskos datus.

3. Objektu meSanas uzdevuma apgiitas trajektorijas, izmantojot netieSas cilveéku demonstra-
cijas, salidzinot ar validacijas datu kopu, sasniedz kosinusa lidzibu vairak neka 0,98 un,
kad tas tiek izpilditas ar realu robotu, tas ciesi lidzinas eksperta meSanas kustibam.

Darba praktiskais lietojums un aprobacija

Promocijas darba sasniegtie rezultati iegtti, piedaloties dazadas pétniecibas aktivitateém Elek-
tronikas un datorzinatnu institata (EDI), Apvarsnis 2020 ESCEL projektos:
* “Artificial Intelligence for Digitizing Industry” (AI4DI, GA:5826060);
* “Vision, Identification, with Z-sensing Technology and key Applications” (VIZTA,
GA:826600);
* “Intelligent Motion Control under Industry 4.E” IMOCO4.E, GA:101007311).
Apvarsnis 2020 projekta:
» “Digital Technologies, Advanced Robotics and increased Cyber-security for Agile Pro-
duction in Future European Manufacturing Ecosystems” (TRINITY, GA:825196),
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Apvarsnis Eiropa, (KDT JU) projekta:

e “Edge Al Technologies for Optimised Performance Embedded Processing” (EdgeAl,

GA:101097300).
Nacionalo ietvaru projektos:

¢ “Viedo materialu, fotonikas, tehnologiju un inZenierijas ekosistéma”,
VPP-EM-FOTONIKA-2022/1-0001, MOTE;

¢ Latvijas-Lietuvas-Taivanas zinatniskas sadarbibas atbalsta fonda projekts “Mikrorobota
izstrade balstita uz vizualo atpaziSanu un masinmaci$anos prieks atsevi§ku Sunu manipu-
lesanas” Nr. LV-LT-TW/2021/8, RoVam;

e darbibas programmas “Izaugsme un nodarbinatiba” 1.2.1. specifiska atbalsta mérka
“Palielinat privata sektora investicijas P&A” 1.2.1.1. pasakuma “Atbalsts jaunu produk-
tu un tehnologiju izstradei kompetences centru ietvaros” projekta “Latvijas elektrisko un
optisko iekartu raZoSanas nozares kompetences centrs” (Nr. 1.2.1.1/16/A/002) pétjjums
Nr.11 “Petijums par datorredzes panémienu attistibu industrijas procesu norises automa-
tizacijai”, DIPA.

Promocijas darba rezultati atspoguloti vairakas publikacijas, dazados zinatniskajos Zurna-
los: [4—-10], starptautiskas konferences: [1 |-13] un gramatu nodalas: [ 14, 15]. Dala no promoci-
jas darba pétniecibas aktivitatém iek]auta “Vieda robota sistema ar attistitam redzes, juSanas
un cilveka Zestu sapraSanas spejam”, ko Latvijas Zinatnu akadémija ikgad€ja zinatnes sasnie-
gumu konkursa novért€ja ka vienu no nozimigakajiem zinatnes sasniegumiem Latvija 2022.
gadal.

Darba struktira un apjoms

Promocijas darba ir 125 lappuses, 57 atteli, seSas tabulas, 166 literatiiras avoti un divi pie-
likumi. Tas ir iedalits se$as galvenajas nodalas. 1. nodalas pamata ir industrialo robotu viedu
vadibas metoZu izpéte un tendencu apskats. Nodalas sakuma tiek formalizets viedo industrialo
robotu vadibas koncepts, tostarp noteiktas galvenas funkcijas, turpinoties ar parskatu par daza-
dam vadibas stratégijam un identificétajiem izaicinagjumiem. 2. nodala aprakstitas izstradatas
sintétiskas datu generéSanas metodes un izmantoSana dzilas masinmaciSanas uzdevumos. 3.
nodalas pamata ir sintétiskas datu generéanas pieejas izmantoSana datorredz€ balstitas robo-
tu vadibas sistémas 4. nodala pétita maciSanas no cilveku demonstracijam, tadejadi atdarinot
cilvékus un realiz&jot uz atdarino$a maSinmaciSanas procesa balstitu robotu vadibu. 5. nodala
aprakstita eksperimentala sist€éma un demonstracijas, kuras tiek izmantotas un kvalitativi nover-
tetas izstradatas pieejas. Secinajumi par izstradatajam metodeém un testu rezultatiem izklastiti 6.
nodala.

U https://www.lza.lv/en/activities/news/1368-winners-of-the-annual-science-achievements-competition-2022-

announced.
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1. INDUSTRIALO ROBOTU VIEDO VADIBAS METOZU
PARSKATS UN TENDENCES

Vajadziba péc viedam industrialo robotu vadibas metodém tipiski rodas tad, kad vidé valda
neskaidriba. Ar vidi $aja konteksta galvenokart tiek saprasts regions, ko var sasniegt robots —
robota darbibas radiuss, kas parasti tiek merogots 1idz interes€josajam regionam (ROI) vai inte-
res€joSiem objektiem, ar kuriem robots veic manipulacijas. Tomeér robotu darbibas radiusa var
biit dazada veida neskaidribas, pieméram, nejausi novietoti objekti [4], dinamiski Skersli [16]
vai cilvéku klatbiitne utt. Parasti $adus uzdevumus nevar ieprieks ieprogrammeét, un robotizeta
sistéma ir stingri atkariga no informacijas, ko ta sanem no apkartéjas vides, un apgiitajam stra-
tegijam. Turklat ir jasamazina arT laiks, kas tiek patéréts industrialo robotu programmeéSanai, jo
tradicionalas pieejas trajektoriju veidoSana [17] ir darbietilpigs un sarezgits uzdevums.

1.1. Industrialo robotu viedas vadibas koncepts

Industrialo robotu vieda vadiba ir svariga sastavdala, taCu tikai dala no viedas raZoSanas
ekosistémas. Saja promocijas darba un it Tpasi $aja nodala fokuss tiek koncentréts uz elemen-
tiem, metodém un stratégijam, kas darbojas ka viedo industrialo robotu darbibas veicinataji.
Industrialo robotu viedas vadibas koncepta (1.1. att.) pamata ir “redzi-doma-rikojies” princips
un integré tadas pamata funkcionalitates ka uztvere, augsta Iimena instrukcijas un kontekstuala

uzdevumu izpilde, zinasanu apguve un visparinasana; adaptiva planoSana.

Zinasanu apguve un visparinasana

H - . .
H Macibas no markétiem datiem i ﬁﬁiﬁjt:}?;i?;l:i;fa]ai
1+ Macas no mifiedarbibas ar vidi i izpild
: *  Macas no demonstréjumiem : \\—H\P—j |
|
M S
Adaptiva
planosana
P e B o
g1 i S
1 H H 1
oF : : -
@ | Informacijas T
B 2y i i Cela (=)
0! ekstraktésana, ! ! Izoil djv 1 g
[ interpeteSana | ! Zplidisana I
g 1 H ! >
£ | : | P 3
N | I H 1 Q
P | dzi-domi-rk : L
1 “redzi—doma-rikojies” _ 1
I Vides uztvere H ) H Riciba ! Q
i i i H
1 | H 1

Vide

1.1. att. Industrialo robotu viedas vadibas koncepts [0].
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1.2. Datorredze balstita vadiba

Datorredzes metodes kombinacija ar robota vadibas ciklu ir viena no izplatitakajam pie-
ejam [18], lai risinatu vides nenoteiktibu un mijiedarbotos ar to. Var defin€t vairakus dazadus
scenarijus vai nosacijumu kombinacijas, pieméram, darbs ar objektiem, kas aizsedz cits citu,
lidzigiem, dazadiem, vairakiem vai sarezgitiem objektiem ar nedefinétam pozicijam utt. Turklat
objekti var bt iepriek§ zinami vai nezinami, kas ir atkarigs no ta, vai informacija par Siem objek-
tiem ir ieprieks pieejama, lai apmacitu attiecigos algoritmus. Dazas nosacijumu kombinacijas

von

padara uzdevumu sarezZgitaku vai attiecigi vieglaku. NepiecieSamas industrialo robotu vadibas

metodes var grupét divas kategorijas:
* uzdevumi, kuru izpildei nepiecieSams robota gala instrumenta precizu parvietoSanu visas

trajektorijas laika;

* uzdevumi, kas ieklauj objektu satver§anas planoSanu.

Masdienu industrialo robotu lietojumos visvairak ir sastopami uzdevumi, kas saistiti ar otro
kategoriju. Parasti tas var bt interes€joss regions, kas ietver vairakus, aizklatus vai sarezgitus
objektus, kam nepiecieSamas 1paSas satverSanas pieejas. Viena no izplatitakajam robotu satver-
Sanas problemam ir objektu pacelSana, kad tie ir izvietoti kast€ nejausa kartiba un aizsedz cits
citu [19]. Attiecigi §1 probléma tiek risinata jau vairakus gadu desmitus [20], tacu veél joprojam
tiek uzskatita ka fundamentals izaicinajums robotu vadibas zina un viens no butiskakajiem ro-
botu izaicingjumiem raZo$anas automatizacija [21]. Ta ka Saja probléma var but daudz dazadu
apstaklu kombinaciju, piedavatas metodes, kas tiecas atrisinat §o uzdevumu, aptver art lielako
dalu robotu satverSanas izaicinajumu. Datorredze balstitas satverSanas pieejas var iedalit ana-
Ittiskas vai datos balstitas metodes. Analitiskas metodes koncentréjas uz mérka objekta formas
analizi, savukart datos balstitas metodes ir balstitas masinmacisanas procesa [22]. MaStnmaci-
Sanas procesa balstitas pieejas médz biit visparigakas un elastigakas, risinot vides nenoteiktibas,
un tapéc ar1 daudzsoloSakas viedas razoSanas konteksta.

1.3. Atdarino$a masinmaciSanas procesa balstita vadiba

Atdarino$as masSinmaciSanas pamata ir sp€ja izmantot eksperta prasmes un iemacities jaunu
uzdevumu korektu izpildi, izmantojot demonstracijas [23]. Divas galvenas klases atdarino$as
masinmaciSanas joma ir uzvedibas kloné€Sana un inversa stimuléta maciSanas. Uzvedibas klo-
nésanu biezi déveé par tadas politikas apgiSanu, kas tieSi karté no stavokla uz vadibas ieeju.
Alternativi atlidzibas funkcijas atgtiSana no demonstracijam tiek deéveta par inverso stimuléto
macisanos [24]. Savukart pasas demonstracijas var ieglt tiesa un netiesa veida, pieméram, te-
leoperacija, kinestetiska maciSana, kustibu uztveres sisteémas, virtuala/paplaSinata realitate un
video demonstracijas [25]. Salidzinot ar tieSajam datu ieguves metodém, netieSas datu ieguves
laika netiek izmantots pats industrilais robots. Sadas sistémas parasti macas no vizualam de-

monstracijam [26] un valkajamam iericém [27], uztverot cilvéku kustibas, lai generétu robotu
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trajektorijas. Veicot literatiiras izpéti, tika secinats, ka kustibu uztveres sistému izmantoSana
atdarino$as maSinmaciSanas pieejas robotu vadibai ietver lielu potencialu, tacu $adu sist€mu

attistiSana nav tikusi veikta.

1.4. Identificetie izaicinajumi

1.4.1. Datu pieejamiba

Datu ieguve un apstrade masinmaciSanas uzdevumiem, tostarp industrialo robotu viedajai
vadibai, ir loti svarigs elements, un ar datiem saistitie uzdevumi ar maksligo intelektu saisti-
tos projektos tipiski aizpem lielako laika dalu [28]. Atkariba no lietoSanas gadijumiem tiek
izmantotas dazadas datu ieguves metodes. DaZas jomas, pieméram, autonoma brauksana [29],
majsaimniecibas objektu atpazisana, cilveku noteik$ana un masintulkosana [30] ir jau publiski
pieejamas datu kopas, ko var atkartoti izmantot. Viedas raZoSanas apstak]os situacija ir krasi
atSkiriga, jo strauji mainiga produktu daudzveidiba rada to, ka esoSas datu kopas ir reti izmanto-
jamas atkartoti. Manualas markéSanas metodes nav praktiskas laika un izmaksu ierobeZojumu
del, ka arT tade], ka cilveku iesaiste datu markeSanas procesa var veicinat k]idu risku. Sintétisko
datu generéSana, izmantojot fizikas un grafikas dzin€jus, ieverojami samazina mark&Sanai nepie-
cieSamo laiku, replicgjot realas dzives vides nenoteiktibu simulacijas, tomer trikst visaptveroSu
petijumu par sintétisko datu izmantoSanu razoSanas vide.

1.4.2. Uzturamiba un lietojamiba

Literaturas apskata uzmaniba tika pieversta ar1 izaicinajumu identificé$anai industrialo robo-
tu viedas vadibas metoZu integré$ana un ieviesana, uzsverot ISO/IEC 25010 [3 1] definéto prog-
rammatiiras kvalitates 1paSibu un atbilstoSo novertésanas aspektu ISO/IEC 25023 [32] nozimi.
Ka butiski elementi veiksmigai viedo industrialo robotu izvietoSanai un vadibai tika identificéta
uzturamiba un lietojamiba. Uzturamiba ietver efektivu sist€mas modific€Sanu, lai pielagotos iz-
mainam, savukart lietojamiba nodroSina értu izmanto$anu noteiktiem mérkiem bez padzilinatam
tehniskam zinaSanam. Standartos piedavatie panémieni sniedz vertigu ieskatu, ka risinat izai-
cinajumus saistiba ar viedo industrialo robotu sist€ému ievieSanu un pielagoSanu, galalietotajam

atvieglota maniere€.
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2. SINTETISKO DATU GENERESANA DZILAS
MASINMACISANAS UZDEVUMIEM

Lai gan modernas objektu noteikSanas metodes ir efektivas satiksmes zimju, gajéju, sadzives
priekSmetu u. c. Iidzigu objektu detekté$ana, raZzoSanas apstaklos So metoZu lietojamibas efek-
tivitate samazinas, jo trukst kvalitativu apmacibas datu. Piedavata metode izmanto modernus
grafikas dzingjus, lai generétu realistiskus datus neironu tiklu apmacibai dzilas masinmaciSanas
uzdevumiem razosanai raksturigos scenarijos, kur dati var biit specifiski lietojuma gadijumiem
un laika gaita mainities. Galvena uzmaniba ir pievérsta daudzpusigu datu generéSanai ar lielu
skaitu regulgjamu parametru. Saja gadijuma tiek iegiiti dati par neaizsegtiem objektiem atbilsto-
$a orientacija, lai apmacitu maksliga intelekta modelus tikai uz objektiem, kuriem ir vislielaka
varbiitiba, ta ka, tie tiks veiksmigi satverti. Sis nodalas eksperimentos aprakstita objektu detek-
teSana kalpo ka pirmais solis objektu panemsanas un nolik§anas procesa, un tikai informacija
par visdaudzsoloSakajiem objektiem, ko varetu satvert, tiek apstradata talak.

Sa uzdevuma galvenais mérkis ir automatizét loti realistisku sintétisku att€lu sistematisku
atveidoSanu, lai raditu datu kopas objektu detektéSanas algoritmu apmacibai. Datu generators
iegiist attelus, sakartojot jebkada veida objektus, kuriem ir 3D modeli, virtuala 3D aina, no
kuras tas atveido realistiskus attélus. Saja gadijuma ta ir kaste ar vienkaras formas objektiem
— baltam pudelém. Pielagojot 3D ainas parametrus, pieméram, objekta, kameras un gaismas
pozicijas, objekta krasu vai tekstiiras un virsmas IpaSibas, spilgtumu, kontrastu un piesatinajumu,
var generét lielu att€lu daudzveidibu iz8kirtspgja un realisma limenos (2.1. att.) atkariba no
lietotaja vajadzibam. Eksport€jot attiecigos pamatdatus no 3D ainas, tostarp objektu atrasanas
vietu un orientaciju atveidotaja att€la, generétie dati tiek pilniba anotéti, ka redzams 2.2. attéla.

Atlasot visas iespéjamas objektu un att€lu parametru konfiguracijas 3D aina (ar patvaligu,
lietotaja noteiktu granularitati), tiek defineéta modifikaciju telpa, kas lauj automatizeéti generét
lielas sintétisko datu kopas, kuru att€lu daudzveidibu kontrol€ lietotajs. Sistematiski defingjot
atbilstoSas ainas un modifikaciju telpas, att€lu generatoru var izmantot ne tikai macibu un vali-
dacijas datu kopu generé$anai pietickama daudzuma (parvarot macibu datu trikumu, kas biezi
vien ir ierobeZojoSa probléma), bet kopuma tas lauj arT vélak generét datu kopas, kas Ipasi pa-
redzetas konkretiem eksperimentiem (pieméram, lai salidzinatu daZadus klasifikacijas modelus

vai iegutu IpaSus veiktsp€jas novert€jumus interes€josiem algoritmiem).

2.1. Datu kopas

Lai novertetu sintétisko datu efektivitati attiecigajos eksperimentos, art realie dati tika ie-
giti, nejausi izkartojot objektus kasté un uzpemot krasu attélu. Katram iegiitajam att€lam tika
mainits gan pudelu novietojums, gan apgaismojuma intensitate, gan kameras ekspozicijas laiks,
lai iegiitu lielaku datu dazadibu. Kopuma apmacibas vajadzibam tika iegiiti un manuali marketi
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(a) Generetais attels. (b) Generéta dziluma karte.

2.1. att. Sintétisko datu generéSana

(a) Patiesas vertibas mark&jums. (b) Patiesas vertibas segmentacijas attéls.

2.2. att. Generetas anotacijas [12].

2200 reali atteli, prasot aptuveni 160 stundas manuala darba. 1760 att€li bija paredz€ti apma-
cibai un 440 atteli — validacijai. Turklat apmacibas un validacijas datu kopas tika rotétas Cetras
reizes par 90 gradiem, kopa ieguistot 7040 apmacibas att€lus un 1760 validacijas att€lus. Tika
iegiitas un manuali marketas arT divas testa datu kopas, pirma datu kopa 7est / tika uznemta Ii-
dzigos apstaklos ka reala macibu datu kopa, savukart 7est 2 tika uznemta ar citu kameru un citos
apstaklos. Sintétisko datu kopa tika izveidota tada paSa apjoma ka reala datu kopa, kas sastav
no 8800 foto realistiskam augstas iz8kirtsp&jas ainam.

2.2. Novertesanas raditaji

Visbiezak izmantota metrika objektu detekt€Sanas precizitates mérisanai att€los ir vidgja
precizitate (AP), kas tiek izmantota Saja apakSnodala, lai novertétu objektu detekteSanas veikt-
sp&ju eksperimentos. Saja gadijuma AP mérfjumu veik3anai tiek izmantoti daZadi noteikti (0,5—
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0,95) parklasanas regiona (loU) sliek3ni.

parklasanas regions

IoU — 2.1
kopgjais regions
klase(IoU) = Poziti_vs — IoU > Sl?eksn?s 02
Negativs —» IoU < Slieksnis

Lai aprekinatu precizitati un parklajumu, AP merjjumu veikSanai katram detekt€tajam objek-
tam izmanto pareizas atbilsmes (7P), kliidainas atbilsmes (FP) un kluidainas neatbilsmes (FN)

novertgjumus.
TP
izitate = ——— 2.

precizitate TP+ FP 2.3)

TP
arklaj = 24
parklajums TP FN 24

1
AP = / p(r)dr 2.5)
0

, kur p(r) ir interpoléta precizitate katra parklajuma Iiment .

2.3. Rezultati

Piedavatas sintétisko datu generéSanas pieejas veiktsp&ja un precizitate tika novértéta, pemot
vera daZadus apstak]us. Pirmkart, tika pétita objektu detekteSanas veiktspéja, izmantojot dzilas
masinmacisSanas modelus, kas apmaciti, izmantojot dazadas sint€tisko un realo datu kombinaciju
attiecibas un izmantojot maksimalo iegiito datu daudzumu. Sakot no 100 % realo datu, realo datu
attieciba tika pakapeniski samazinata par 10 %, aizstajot tos ar sintétiskajiem datiem, ka redzams
2.1. tabula.

Novertésana tika veikta ar aprakstitajam datu kopam 7est I un Test 2. Objektu detektors, kas no-
vertéts, izmantojot datus, kas ir tuvi realajiem macibu datiem (7est 1), uzradija lidzigus vidgjos
precizitates rezultatus, ja realo datu apjoms bija lielaks neka sintétisko datu, ka redzams 2.3.(a)
attela. Tas attiecas arT uz augstakam loU sliekSna vertitbam no 0,85 Irdz 0,95. Visi apmacitie
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2.1. tabula
Objektu detekt€Sanas precizitates novertésana [12]

Datu sadalijums Test 1 Test 2
Realo / AP AP
Realie | Sintetiskie | sintetisko | Solis OD %% | Solis OD %o
attieciba %o @0.5:0.95 @0.5:0.95

8800 0 100/0 9100 88,61 100,00 | 9100 69,22 96,95
7920 880 90/10 7900 88,61 100,00 | 9200 71,04 98,47
7040 1760 80/20 6000 88,36 100,00 | 8000 73,23 100,00
6160 2640 70/30 6300 88,65 100,00 | 7600 72,83 100,00
5280 3520 60 /40 6900 88,22 100,00 | 7400 72,5 100,00
4400 4400 50/50 4400 85,82 100,00 | 5000 73,84 100,00
3520 5280 40/ 60 8000 85,59 100,00 | 8700 70,27 100,00
2640 6160 30/70 7200 84,39 100,00 | 5900 64,57 100,00
1760 7040 20/80 7200 84,23 100,00 | 4500 63,62 100,00
880 7920 10/90 8200 82,59 100,00 | 7000 63,25 100,00
0 8800 0/100 7700 70,01 100,00 | 5000 38,66 100,00

(a) Test 1. (b) Test 2.

2.3. att. Objektu detekteSanas modelu videja precizitate realos att€los pie dazadiem IoU
sliekSpiem, nemot veéra realo un sintétisko datu attiecibu macibu datu kopas [12].

modeli uzradija lidzigus vidgjos precizitates rezultatus IoU sliekSnpa diapazona 0,5-0,8. Galve-
na atSkiriba ir redzama gadijuma, kad modelis ir apmacits, izmantojot tikai sintetiskus datus, jo
precizitate ieveérojami samazinas. AtSkiriga situacija ir tad, kad objektu detektors tiek novertets,
izmantojot testa datu kopas, kas ietver atSkirigus vides parametrus — Test 2. Saja gadijuma sin-
tetiskie dati papildina realos datus, palielinot vid€jo precizitati, vienlaikus sasniedzot augstako
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precizitati attieciba 50/50. Lidzigi ka novertéSanas rezultati ar 7est I datu kopu, ar1 Saja gadijuma
objektu detektors, kas apmacits ar tiri sint€tisku datu kopu, uzradija vismazako precizitati.

(a) Test 1. (b) Test 2.

2.4. att. Vizualizétie rezultati, izmantojot datu kopas.

Realie dati ir labaki par sintétiskajiem datiem, tiek analizéta tikai objektu detektoru vidéja
precizitate, tomér industrialo robotu viedaja vadiba nav tik butiski, lai buitu preciza informacija
par visiem objektiem aina, jo parasti tik un ta var satvert tikai vienu objektu, p€c tam aina ir
mainijusies un ir jauztver no jauna. Attiecigi galvenais merkis ir atklat vismaz vienu objektu
aina ar loU slieksni virs 0,95. Iegiitie rezultati $aja aspekta ir redzami 2.1. tabulas OD sleja.
Abas testa datu kopas apmacitie modeli vargja izpildit So prasibu, izpemot 2. testa gadijumu,
kad modelis tika apmacits, izmantojot tiri realus datus un 90/10 attiecibu, kas apstiprina pirmo
aizstavamo t€zi. Kopuma vairuma gadijumu, kad realo datu attieciba bija lielaka neka sinté-
tisko datu, modelis sasniedza augstakus precizitates raditajus. Savukart sasniegta precizitate ir
pietiekama vienkarSas formas objektu gadijuma datorredz€ balstitai kontrolei. Kopuma, daza-
dojot macibu datu kopu ar sintétiskiem att€liem, var noverot precizitates pieaugumu, tomer, ja
sintetisko datu attieciba ir lielaka par 50 %, precizitate samazinas.
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3. DATORREDZE BALSTITA VADIBA

Lai palielinatu industrialo robotu lietojamibu un uzlabotu to autonomiju, tiek istenota mak-
sliga intelekta metoZu un datorredze balstita industrialo robotu vadibas integréSana. Tradicionala
robotu programmeés$ana ir sareZgita un prasa specialas zinasanas, bet datorredzes tehnologija bal-
stita vadiba Jauj robotiem uztvert un izprast vidi, veicot uzdevumus dinamiskos apstak]os. Tomer
$adu sisteému izstrades sareZgitiba palielinas, jo ir nepiecie$ama papildu vides datu apstrade. Lai
nodroSinatu precizu un bezsaskares kustibu dinamiska vide, loti svariga ir arT kustibu planoSana.
Sintetiskie dati tiek izmantoti, lai veiktu eksperimentus un izstradatu datorredz€ balstitas robotu
vadibas sistémas.

3.1. SatverSanas pozas noteikSana un satverSanas planoSana

Datorredzes algoritmi sniedz vertigu informaciju par vidi un $aja gadijuma jo ipaSi par ob-
jektiem un to atraSanas vietu robota darbibas telpa. Objektu detekt€Sanas algoritmi ir apmaciti
atrast tikai tos objektus, ko, visticamak, var€s veiksmigi satvert. Ar1 Saja gadijuma rezultati rada,
ka katra aina ar modeli, kas apmacits, izmantojot pilnigi sintétiski genertus datus, tiek detektets
vismaz viens objekts, kura IoU slieksnis ir lielaks par 0,95.

Gadijuma, kad objekti parklaj cits citu kaudze, ka redzams 2.3. att€la, objektu novietojums
mainas tris dimensijas, attiecigi objekti ir izvietoti arl daZados dziluma Irmenos. Scenarijos,
kad objektu nepiecieSams tikai satvert un novietot bez jebkadiem papildu manipulacijas soliem
vai nepiecieSamibas to precizi novietot, pacelSanas un novietoSanas ciklu var pabeigt ar objekta
detektéSanu ka galveno datorredzes funkciju. Péc objekta detekt€Sanas satverSanas pozu nosaka,
apvienojot RGB informaciju ar attiecigo dziluma informaciju regiona, ko parasti iegiist ar RGB-
D sensoriem/3D kameram. Dziluma informaciju RGB-D attélos saskano ar attiecigajiem attéla
pikseliem, sniedzot informaciju par to, cik talu no kameras atrodas interes&josais regions. Saja
gadijuma interes€josais regions ir apla formas apgabals ap detektéta objekta centra punktu. No
§1s zonas, izmantojot galveno komponentu analizi, aprékina panemsanas lenki.

Precizai objektu manipulacijai vai novietoSanai 2D objektu detekt€Sanas dala ir nepilniga,
jo Sada veida objekts tiek lokalizéts tikai 2D telpa, regiona, kas ietver objektu un kadu teri-
toriju ap to. DetektéSanas rezultatus nevar tieSi izmantot, lai noteiktu objekta orientaciju, kas
ir nepiecieSama precizai novietoSanai vai citam manipulacijas procediaram. Tapéc detektetais
apgabals talak tiek izmantots objektu segment€Sanas algoritmos. Segmentacija nosaka, kurai
klasei pieder katrs att€la pikselis. Savukart instancu segmentacija ir segmentacijas veids, kas
iz8kir pikselus, kas pieder vienas klases dazadiem objektiem. Izmantojot So informaciju, tiek
iegiita konkréta objekta redzama forma, kas talak tiek izmantota, lai noteiktu objekta satverSa-
nas pozu. Objektu segmentéSanas uzdevumam tiek izmantots MASK R-CNN algoritms, kura
neironu tikls tiek apmacits, izmantojot tikai sintétiski generétus datus.
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(a) Pudeles. (b) Pudeles un bundzas.

3.1. att. Segmentgtie objekti un noteiktas satverSanas pozas dazadiem scenarijiem.

Objekta segmentacijas rezultata iegtita informacija lauj precizi noteikt objekta garenvirzienu
un citas specifiskas objekta 1pasibas, pieméram, pudeles gadijuma var identificét ari tas augsejo
un apak3€jo daJu. Pec iegiitas informacijas attiecinaSanas uz atbilsto$o dziluma informaciju tiek
aprekinata satveriena poza, lidzigi ka aprakstits iepriekS. Satveriena pozaredzama ar1 3.1. attéla

ar ass simbolu.

3.2. Robotu vadiba

Pats satveriena process tipiski ir sadalits vairakas dalas, kas parasti ir atkarigas no satvergja
un satverama objekta veida. Saja promocijas darba robota vadiba galvenokart ir saistita ar divam
satvériena metodém, proti, vakuuma satverienu un divu pirkstu satvérienu. Starp abam ir dazas
nelielas atSkiribas, tomér galvenas satveriena fazes ir [idzigas: tuvoSanas objektam; nonakSana
saskare ar objektu; speka/vakuuma palielinaSana, lidz objekts ir drosi satverts; objekta parvieto-
Sana, I1dz to var drosi atlaist vala galapozicija. Kast€ nejausa kartiba izvietotu objektu apstaklos
apkart€jo vidi apzinoSa vizuala uztveres sisttma kombinacija ar pareizam tuvoS$anas un atkap-
Sanas kustibam ir arkartigi svariga navigacijas sisttmas dala. Objekti ir izvietoti nejausi, un ir
stingri jaizvairas no neparedzeétam sadursmém, kas var rasties ar tvertni, kura atrodas objekti,
citiem vides elementiem un pasu robotu.

Pirmkart, datu iegtiSanas iericei, Saja gadijuma 3D kamerai, un robotam vai robotiem ir jadar-
bojas viena koordinatu sist€éma, kur tiek veikts attiecigais kalibracijas process. Otrkart, jaizvelas
robota vadibas sisteéma. Industrialo robotu programmeéSanas veids ir loti atkarigs no robota ra-
Zotaja. Sisteémas elastibas zina svariga ir aparaturas abstrakcija, lai daZadu raZotaju industrialos
robotus varétu programmeét un vadit vienota veida. Ir vairakas sisteémas, kas nodrosina savietoja-
mibu ar daZzadu raZotaju ripnieciskajiem robotiem, un popularaka no tam ir ROS-Industrial [33],
kas ir robotu operetajsistémas (ROS) dala. Treskart, butisks aspekts ir kustibu planoSanas dala,
jo lietojumos, kuros nav iesp&jams ieprieks noteikt, ka robotam japarvietojas, lai manipulétu
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ar objektiem, kustibas ir japlano pirms katras kustibas. Sim nolikam OMPL un STOMP kus-
tibu planotaji tika eksperimentali analizéti un salidzinati divos dazados scenarijos, kur STOMP
kustibu planotajs tika izvelets izmantoSanai izstradatajas robotu sistémas, nemot vera planoSanas
laiku, aprékinatas trajektorijas un to atkartojamibas. Visbeidzot tika definéts un 1stenots darbibu
kopums, kas atbilst nestrukturétai videi.

3.3. Eksperimentala validacija

Izstradata datorredz€ balstita robotu vadiba ir eksperimentali validéta vienkarSas formas ob-
jektiem, kas izvietoti kast€ nejausa kartiba. Ka validacijas metrika tika izmeérita apléstas satve-
riena pozas precizitate. Sintetisko datu generésanas ietvars, kas aprakstits 2. nodala, kalpo gan
apmacibas, gan validacijas procesam, radot dazadas datu kopas. Tika izveidots validacijas ie-
tvars, izmantojot sintétiskos datus ar zinamam objektu pozicijam un orientacijam. Tas aprékina
optimalas standarta satvérienu pozas prognozetajiem satverieniem un izmanto dazadas metri-
kas, lai tos salidzinatu. Sintetisko datu generators tika uzlabots, lai iek]autu objektu pozas, kas
veido validacijas sist€mas pamatu. Tas generé daudzveidigas validacijas datu kopas ar dazadiem
objektu tipiem, skaitu, apgaismojumu un izvietojumu. Sis datu kopas ietver virtualas kameras
att€lus un anotacijas failus ar objektu informaciju.

Validacijas datu kopa tiek ievadita uztveres sistema ar vides uztveres, objektu detekteéSanas
un satvériena pozas noteik3anas moduliem, lai prognozétu satvérienus. Sie prognozétie satvérie-
ni kopa ar anotétiem ievades att€liem, kuros noraditas satveérienu atra$anas vietas un orientacijas,
tiek saglabati. Katrai papemamo objektu klasei ir atseviSki prognozeto satverienu dati, kas tiek
apstradati neatkarigi. Tiek registréti arT gadijumi, kuros nav panemamu objektu. Lai salidzinatu
satverienus, ir nepiecieSama pamatinformacija par objekta pozu, un no tas tiek atvasinata satve-
riena informacija. Pec validacijas datu atvasinaSanas $ajos posmos tiek aprékinatas noverteSanas
metrikas.

 Tiek salidzinats atvasinatais satvériens ar pamata patieso objektu pozicijam, atrodot tu-

vako objektu, pamatojoties uz Eiklida attalumu. Ja ir nepareizs tips, tas tiek atzimeéts ka
nepareizi klasificets un izslégts.

 Izmantojot mérka objektu un references satverienu, lai aprékinatu optimalo satvérienu,

tiek izmantota tipam specifiska heiristika. Cilindriskam pudelém atskaites satveriens ir
saskanots ar objekta centralo apkartméru XZ plakne. Taisnsturveida skardeném tiek kons-
truéti Cetri derigi satverieni.

» Katra satveriena datu kopa tiek saglabata, savienojot to ar ta atsauces un ainas identifika-

toru.

Kopuma noveértésanai tika generétas 1000 ainas ar mainigu objektu skaitu (10, 20, 50, 100)
katra priekSiestatjuma. Katra priekSiestatijuma bija 250 nejausi atlasitas pudelu un bundZu
kombinacijas, to piemeérs redzams 3.4. attela.
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3.1. tabula

SatverSanas pozas noteikSanas rezultati

. . Derigi Pareizi
Ainu | Objekta _ . _ _ . _ .. e
) X Pozicijas kluda | Rotacijas klida | satverieni | klasificeti
skaits tips
(%) (%)
Vidgji | Stdev | Vid&ji | Stdev
(mm) | (mm) | (gradi) | (gradi)
1000 | Pudele | 4,926 | 3,156 | 0,802 | 0,736 99,9 100
BundZa | 3,722 | 3.446 | 4,637 | 4,432 99,8 100
£ 200
=
]
2
- G T T T T T
0,000 0,005 0,010 0,015 0,020 0,025 0,030
Distances klida, m
3
g 250
S
£ 0
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Rotacijas klada, gradi

3.2. att. Noteiktas objekta satverSanas pozicijas un rotacijas kludu sadalijums bundzam.
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0 2 4 6 8
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3.3. att. Noteiktas objekta satverSanas pozicijas un rotacijas kludu sadalfjums pudelem.

Eksperimentu rezultati apkopoti 3.1. tabula. Abi objektu tipi uzrada precizu klasifikaciju
bez kliidam objekta tipa noteikSana. Derigi satverSanas panémieni tika iegiiti 99,9 % pude]u ga-
dijumu un 99,8 % bundzu gadijumu, apstiprinot otro aizstavamo t€zi. DaZi neparedzeti gadijumi
var rasties dinamisko vides Ipasibu un objekta pozicijas nejauSibas dé]. Reizém visi objekti va-
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3.4. att. Noteiktas satverSanas pozas piemeérs priekSiestatijuma ar 50 objektiem.

réja atrasties tada stavokli, kas neatbilst satvériena prasibam, iesp&jams, sadurmses ar kasti de].
Lai gan §1 varbitiba ir maza, ta ir atspogulota rezultatos.

Otrais validacijas aspekts attiecas uz satvériena pozas precizitati. 3.2. un 3.3. attéla redzami
attaluma un orientacijas kliidu sadalifjumi attiecigi bundZam un pudelém. Vidgji kliidas abiem
objektu tipiem ir mazakas par +/— 5 mm attieciba uz poziciju un +/— 5 gradiem attieciba uz
rotaciju. Pat ar lielaku kludu satveriens ir derigs, kameér punkts atrodas uz objekta satveramas
virsmas. Lielakas kludas atkariba no lietojuma var ietekmet darbibas péc objekta satverSanas,
pieméram, objekta novietoSanu. Validacijas sist€ma var ieteikt papildu pozicionéS$anas sist€ému,
lai nodroSinatu precizu objekta novietosanu.

Iegiitie rezultati, valid€jot sistému realas pasaules apstak]os, varétu atSkirties no rezultatiem,
kas ieguti validgjot sisttmu ar sintétiskajiem datiem. TaCu nejausi izvietoto objektu del tieSa
precizitates novertesana ir Joti sarezgita. Tapéc sistémas testeSana laika realaja vide galvena uz-
maniba tika pieversta sist€mas spéjai satvert vismaz vienu objektu katra aina. Testi ar dazadiem
prieksskatijumiem realas dzives scenarijos apstiprinaja, ka pieeja veiksmigi satver vismaz vienu
objektu katra aina bez klasifikacijas kludam.
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4. ATDARINOSAS MASINMACISANAS PROCESA
BALSTITA VADIBA

Industrialas robotikas konteksta, kur uzdevumi sava zina atspogulo cilveku darbibas, tiek iz-
mantota atdarino$a masinmacisanas, lai ieklautu cilveku demonstracijas robotu zinaSanu apguve
un to vadiba. Cilveka darbibas tiek ierakstitas, veidojot demonstracijas balstitus macibu datus,
kas papildinati ar netie$i novérotiem mainigajiem lielumiem un vadibas signaliem. Maksligo
neironu tiklu modeli tiek apmaciti, lai atdarinatu Sis trajektorijas ka Dekarta kustibas planus.
Cilveka kustibu ierakstiSana tiek veikta ar specialu kustibu analizes sistému. Tas novers nepie-
cieSamibu péc simul€tas vides, darbojas Dekarta koordinates nevis robota konfiguracijas telpa
un lauj izvairities no sarezgitiem attélu apstrades slaniem [34-36]. Ka uzdevums, kas tiek risi-
nats, tika izvelets objektu meSanas uzdevums, uzlabojot industrialo robotu aizsniedzamibu un
samazinot cikla laikus. Lai gan td pamatmehaniku var skaidri ieprogrammeét, tas ir izvelets ka
etalons robotu programmesanai, izmantojot demonstracijas. Uzdevums ir netrivials ierobeZotas
informacijas apstaklos, piemeérots intuitivam cilvéka novert€jumam un lauj kvantitativi nover-
tet modela veiktspéju, izmantojot ekstrapoléto meSanas precizitati. Autors galvenokart sniedz
ieguldfjumu konceptualizacija un metodologija, implementaciju veica Peteris Racinskis.

4.1. Piedavata pieeja

Piedavatas pieejas augsta Iimena parskats ir redzams 4.1. att€la. Demonstréjumi tiek ierak-
stiti ar kustibu uztverSanas iekartu, tiek izveidota datu kopa, kas papildinata ar mérka koordi-
nat€m un satvergja vadibas signalu. To izmanto, lai apmacitu neironu tikla modelus uzvedibas
klonéSana. Stradajot atvertas cilpas reZima, iepriekS€jas modela izejas vertibas tiek izmantotas,
lai autoregresivi prognozetu turpmakos stavoklus. P&c tam iegiito secibu var ievadit Dekarta

kustibas planotaja, lai vaditu robotu.

Datu kopa ar diskr&tam
demonstracijam

Iepr. stavoklis S,
Nak. stavoklis S,.;
Meérka koordinates r,
Vizualizacijas

Uzvedibas
klon&iana
Trajektorija riki

Diskréts laika signals ¢ }—‘ Modelis
(s, Dekarta kustib
Meérka koordinates 7, Stavoklis 5, ekarta Xustibu Robots
planotajs q

Sakuma stavoklis s,

4.1. att. Piedavatas pieejas augsta Itmena parskats [8].

Cilvéks izpilda
uzdevumus

*!4
mr

> stavoklis s

Satvérgja
kontrolleris
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4.1. tabula
Modelu hiperparametri [8]

Parametrs Feedforward RNN

Arhitektiira 2 blivi sléptie slani, ReLU  GRU, bliva lineara izeja
Parametru skaits ~ 128-1024 perceptroni slan1  128-512 perceptroni vieniba
Trenina epohas 20-100 300-1200

Partijas lielums 64 32

Optimizetajs Adam Adam

MaciSanas dtrums 107 107,107

Sistému var iedalit tris galvenajas dalas — novérojumu ievaksana fiziskaja vide, neapstradatu
noveérojumu parverSana strukturétos demonstréjumos un neironu tiklu mode]u implementacijas.
Sistémas veiktsp€ja tika novértéta divos galvenajos veidos. Pirmkart, tika veikti kvalitativi gene-
réto trajektoriju novérojumi, izmantojot telpisko vizualizaciju virtualaja vid€, kam sekoja izpilde
ar simulétiem un realiem robotiem. Kad tika sasniegts apmierinoSs sniegums, tika aprékinata
virkne kvantitativu metriku, lai salidzinatu sist€émas rezultatus ar apmacibas un validacijas datu
kopam, izmantojot dazadas modelu arhitektiiras un hiperparametru kopas. STuzdevuma ietvaros
tika pétitas divas parametrisko modelu klases — klasiskie neironu tikli (Feedforward) un reku-
rentie tikli (RNN), kas darbojas autoregresivi. Péc sakotnéja hiperparametru atklasanas procesa
abiem modelu tipiem tika iegutas 4.1. tabula attiecigi noraditas vertibas.

Modelis tiek formuléts sekojosi:

! target
(Fra1> G141 841) =0 | 771,41, 815 T, ¢ 4.1)
f:\'ample

, kur r;, q;, g; — gala instrumenta translacijas vektors, orientacijas kvaternions un izpildme-
hanisma signals attiecigi laika posma ¢ gan ieeja, gan izeja. levads ir papildinats ar laika/fazes
signalu (diskrétais laika solis dalits ar paraugu nemsanas frekvenci, Saja gadijuma 100Hz) at-
tieciba pret demonstracijas vai generétas trajektorijas sakumu, ka arT mérka koordinatu vektoru
1" kas atbilst ekstrapolétajam mérka koordinatém demonstracijas datu kopa un komande-
tajam meSanas koordinat€m. Laika signals tika pievienots ievadei, jo tika konstatéts, ka bez ta
trajektorijas var novirzities, un $adi parveidotas datu kopas tika izmantotas visiem turpmakajiem

treniniem.

4.2. Rezultati

Vairaki modeli tika apmaciti, izmantojot abas arhitektiiras. P&c sakotngja izméginajumu un
kladu procesa sistematiska apmacibas reZima tika ieguti $adi rezultati:
* 48 klasiskie neironu tikli, mainot izmantoto datu kopu, laika signala klatbatni datos, epohu
un perceptronu skaitus;
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* 36 rekurentie neironu tikli, mainot izmantoto datu kopu, apmacibas atrumu, epohu un
perceptronu skaitus.

0,200

0,025 0,175

0,150
0,020
0,125

kluda, rad

0,015 - 0,100

0,075
0,010

Kosinusu lidziba
Pozicijas kliida, m

Rotacijas

0,050

0,005 0025

0,000 - 0,000 -
Naive RNN Naive RNN Naive RNN
Modela klase Modela klase Modela klase

4.2. att. Dazadu modelu arhitekturu rezultatu salidzinajums [8].

Iegiito rezultatu kvalitativie aspekti — trajektoriju un to raksturlielumu vizualie att€lojumi,
kad tie tiek izpilditi ar realu robotu, — ir loti I1dzigi cilvéku ekspertu izpilditajam meSanas kusti-
bam, kas liecina, ka izv€léta datu ieguves pieeja ir piemérota, lai iemacitos $1 uzdevuma galvenas
iezimes. To paSu var teikt arl par to, ka liela da]a no klasiska neironu tikla modeliem un lielaka
dala no RNN modeliem spé€ja atveidot pilnigu metiena trajektoriju katram sakotn&jo nosacijumu
kopumam macibu un validacijas datu kopas. Svarigakais secinajums attieciba uz piedavatas pie-
ejas aspektu ir tas, ka datu papildinasana ar informaciju par laika posmu ir svariga, lai sasniegtu
labu sniegumu. Salidzinot abas modelu arhitektiiras péc to labakajam sasniegtajam vertibam, ru-
najot par sadalijuma Iidzibas mériem, pieméram, kosinusu Iidzibu un Eiklida attalumu, rezultati
kopuma ir diezgan labi abiem modeliem, turklat RNN ir paraks lielakaja dala attaluma meériju-
mu, bet viens no klasiska neironu tikla modeliem uzrada lielako kosinusu lidzibu, apstiprinot

treSo aizstavamo tézi.
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5. EKSPERIMENTALA SISTEMA UN
DEMONSTRACIJAS

Saja darba izstradatds metodes ir integrétas vairakas demonstracijas, kas kalpo gan ka to
praktiskas izmantoSanas demonstréjumi, gan ka gala demonstréjumi tris Apvarsnis 2020 pro-
jektos, proti;

* “Artificial Intelligence for Digitizing Industry” (AI4DI), kas aprakstits 5.2. apakSnodala;

* “Vision, Identification, with Z-sensing Technology and key Applications” (VIZTA), kas
aprakstits 5.3. apakSnodala;

» “Digital Technologies, Advanced Robotics and Increased Cyber-security for Agile Pro-
duction in Future European Manufacturing Ecosystems” (TRINITY), kas aprakstits 5.4.
apaksnodala.

Nakamaja apakSnodala aprakstita eksperimentala sistéma kalpo par pamatu visam uzskaiti-

tajam demonstracijam.

5.1. Aparaturas un programmaturas galvenie elementi

Eksperimentalais ietvars ir veidots EDI laboratorija, izmantojot attiecigo aparatiiras un prog-
rammatiras infrastruktiiru. Aparatiiras un programmatiiras infrastruktiira ir rupigi izpétita un
lielakoties izveidota $1 promocijas darba izstrades laika, ieskaitot tas digitalas versijas. Gal-
venas aparatiras un kopigas programmatiras komponentes, kas izmantotas eksperimentalaja
konfiguracija un demonstracijas, ir aprakstitas turpmakajas apakSnodalas.

Satvereji. Divas galvenas objektu satverSanas strat€gijas ir vakuuma un paral€la strat€gija. Abas
satveriena strat€gijas ir iek]autas demonstratoru aparatiras infrastruktira, vakuuma satvérienam
tiek izmantots Schmalz Rob-Set UR [37]. Paral€lajai satverSanai izmantots Robotiq divu pirkstu
satverejs 2f-140 ar 140 mm gajienu, satveriena speku lidz 125N un 2,5kg lietderigo celtspéju.
Dziluma sensori. Demonstratoru aparatiiras infrastruktiira ietver divus dziluma sensorus Zivid
One M un Intel RealSense D415, kas atSkiras péc tadiem parametriem ka precizitate, redzamibas
lauks, darbibas diapazons, svars, izmeéri utt.

Industrialie roboti. Demonstracijas tiek izmantoti industrialie sadarbibas roboti (Universal Ro-
bots URS [38] un URSe). Sie roboti ir ideali pieméroti mazas/vid&ji smagas apstrades uzdevumu
automatizéSanai. Maksimala celtspéja ir 5 kg, aizsniedzamibas radiuss 850 mm, ko var uzlabot
ar satveréja modifikacijam, un pozas atkartojamiba ir +/— 0,1 mm URS5 un +/- 0,03 mm URJ5e.
Robotu operétajsistéma. Visa sistémas komunikacija notiek, izmantojot ROS [39] Melodic
Morenia, jo ta ir ROS versija, kas ir saderiga ar Ubuntu Linux 18.04, kas konfiguréta galvenajas
skait]loSanas vienibas. Ar1 visas turpmak aprakstitas paketes ir saderigas ar So ROS versiju.
ROS-I tiek izmantots demonstracijas ka augsta Iimena kontrolleris kopa ar zema Iimena kontrol-

leri, ko nodrosina industriali roboti.
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Galigais automats. Demonstracijas ir realizetas ar galigajiem automatiem izmantojot SMACC
biblioteku, ROS ekosistEma.

DatuiegiiSana. Vienotai datu iegiiSanai no dziluma sensoriem un nepiecieSamajam datu transfor-
macijam, pieméram, 3D koordinatu aprékinaSanai no dziluma datiem.

Movelt!. Kustibu planoSana un izpilde.

Universal Robot draiveris. Visi nepiecieSamie riki robotu savienoSanai, sazinai un vadibai.

5.2. Multirobotu sadarbiba nejausa kartiba kaste izvietotu objektu

satverSanai

Daudzos razosanas procesos tiek veiktas operacijas ar lielu skaitu dazadu objektu, kuru at-
raSanas vieta ir patvaliga. Sada veida procesus ir griiti automatizgt, jo dazkart nav iesp&jams
ieprieks noteikt So objektu atraSanas vietas. Lai atrisinatu So problému, $aja promocijas darba
izstradatas metodes tiek lietotas, demonstréjot mutirobotu sadarbibu nejausa kartiba kasté iz-
vietotu objektu pacelSanas un nolikSanas uzdevuma. Galvenas funkcijas, tostarp sagatavoSanas
detalas datu generéSanai un apmacibai, aparatiiras/programmattiras komponentes un to sadali-

jums, ir redzams 5.1. attéla.

Augstas veiktspé&jas skaitlo3ana

Sintétisko datu Mi Validacijas Lietojumu serveris,
Y \ o g

genereiana apmaciba ietvars Ubuntu 0S

| Lietojuma
1 saskarne/GUI

Obiektu 30 = - Apmacibas un
JEtcu 3D Skaitlofanas vieniba datorredzes algoritmiem validacijas
rekonstrukeija 5 o
- ~ x 2 uzraudziba
Priek3apstrade Satverianas pozas 5
(datu ieguve un noteikéana “:; = Konfiguricii
transformacja)
Stereo-
1 | kamera l "‘ Citas aplikacijas
I Vadibas vienibas — PCs ar Ubuntu 0OS
!_ _| Industrizlie \ Robotu Trajektorijas Multirobotu kieh
roboti saskarne generéana koordinésana

5.1. att. Programmaturas arhitektiira [14].

Bitiskakas robota kustibas ir balstitas informacija, ko sniedz datorredzes sist€éma, ka aprak-
stits 3.1. apakSnodala vienkarSas formas objektiem. Ta tiek palaista atseviski no abam robotu
vadibas programmam. Kad tiek palaisti robota galigie automati, tie savienojas ar datorredzes
sistému, izmantojot IP/TCP savienojumu. Kad robots ir izv€les stavokli, pirmais uzdevums
ir detektet objektu. To veic, nosiitot pieprasijumu datorredzes un maksliga intelekta mezglam.
Visi dati tiek parsititi, izmantojot standarta ROS transporta sistému ar pieprasijuma un atbildes

semantiku. Ka atbilde uz ROS pakalpojuma pieprasijumu tiek sniegta satverSanas pozicija (x, y,
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z) un orientacija kvaternionu formata (q,,, g, 4y, q;). Atguta informacija ir objekta satveriena
pozicija attieciba pret kameras koordinatém. Pec tam ta jakonvert€ attieciba pret robota bazes
koordinatém. Saja bridi konkréta objekta satvériena pozicija un orientacija robotam ir viegli
saprotama, un tas nozimé, ka tas var droSi pariet pie nakamajiem uzdevumiem, kas ir izvéles
pozu aprékinasana, kustibas planosana, trajektorijas generéSana un izpilde.

Kopuma sist€éma darbojas drosi un veiksmigi integré Saja darba izstradatas metodes. Papil-
dus ilustrativiem nolukiem demonstracijas video var noskatities, izmantojot $o saiti: https:
//youtu.be/OezRBPVZ1zU.

5.3. Plastmasas pudelu SkiroSana

Izstradataja demonstracija tiek paradita promocijas darba izstradato metoZu lietojamiba “In-
dustrija 4.0” lietojumgadijuma — plastmasas pudelu SkiroSanas automatizacijai. Kop€ja demons-
tracijas sistéma ir redzama 5.2. att€la, ta sastav no vairakam 3D kameram, riipnieciska robota
rokas un mobila robota. Savukart galvenais autora ieguldijums ir saistits ar sintétisko datu ge-
neréSanas metodologiju un datorredz€ bazetas robota vadibas un atdarino$as masinmaci$anas
metodologijas ievieSanu objektu meSanas funkcionalitates nodrosinasanai. Ir att€lotas arT gal-
venas programmatiiras sastavdalas.

Faktiskajas SkiroSanas rapnicas pudelu atkritumi tiek sakrauti uz kustigas konveijera lentes.
Tomeér demonstracija laboratorijas vid€ ir vienkarSota, un taja tiek izmantots statisks galds. De-
monstracija vienlaikus tiek risinatas vairakas problémas. Ta spgj atlasit objektus no kaudzeém,
pat ja objekti ir identiski vai ]Joti dazadi, nejausi deforméti un caurspidigi. Lai gan sisttma var
bt 1enaka neka parasti izmantotie gaisa striiklas tipa automatiskie Skirotaji, ta ir daudzpusigaka
un spgj apstradat sarezgitakas situacijas un kaudzes. Patlaban pieejamie ar satveréjiem aprikotie
Skirotaji tiek demonstréti tikai vienkarSotos gadijumos, pieméram, lai labi Skirotu labi atdali-
tus objektus. Papildus tam $is demonstracijas mérkis ir panakt cilvekam lidzigaku veiktspgju,
demonstrejot meSanas funkcionalitati, ko parasti veic cilveki, stradajot manualas SkiroSanas Ini-
jas. Lai gan §1demonstracija nav pilniba integréta, ta parada promocijas darba piedavato metozu
potencialu “Industrijas 4.0” ripniecibas lietojumos.

Pirmais uzdevums ir atrast tas pudeles nejausi izveidota kaudze, ko var panemt industrialais
robots. VisbieZak §is pudeles atrodas kaudzes augSpus€, un tas neaizsedz citi objekti. Izveletie
objektu detektori ir balstiti dzilajos maksliga neirona tiklos un apmaciti uzraudzita veida. Tas
nozime, ka ir nepiecieSams macibu datu kopas. Sakotngji datu kopas tika veidotas, iegiistot un
manuali markéjot 2030 plastmasas pudelu kaudZu att€lus. MarkéSana ietvéra no norobeZojoSo
kastu ieziméSanu ap panemamajiem objektiem un viena no Cetriem klases mark€jumiem pievie-
noSanu katram $adam objektam. ST procesa efektivai paatrinasanai tika implementéta sintétisko
datu generéSana.
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5.2. att. Demonstracijas augsta Iimena parskats.

vertéSanai bija atSkiriga no ieprieks$€jas demonstracijas un soliem, kas aprakstiti cietiem objek-
tiem 3.1. apakSnodala. Kopuma galvenais uzdevums satvériena pozas noverteSana ir objekta
orientacijas un dziluma pozicijas noteikSana. Ta ka objekti ir caurspidigi, dziluma radijumi
ir diezgan neskaidri, un objekts var klat neredzams 3D kamerai no dazadiem skatu punktiem.
Turklat objektu deformacijas un iespéjamo caurumu de] Sadu objektu satverSana ir limiteta Tste-
noSanai tikai ar paral€lo satver€ju.

Lai satvertu atrasto objektu, industrialajam robotam ir jasanem preciza 3D informacija. Diem-
Zel caurspidigas pudeles dazkart ir neredzamas ari dziluma kameram. Lai risinatu $o izaicinaju-
mu, robota satveréjam tika pievienots Sauras gaismas akustiskais sensors. Izsekojot atrasto ob-
jektu, parvietojot industrialo robotu, to var novietot tiesi virs pudeles. Sada pozicija akustiskais
sensors merke tieSi zem satveréja, sniedzot ticamu informaciju par attalumu Iidz zem ta esoSa-
jam objektam pat tad, ja dziluma kamera nesniedz pilnigu informaciju par interes€joSo objektu.
Lai gan satverSanas process ietver papildu funkcionalitati, lai satvertu caurspidigas plastmasas
pudeles, izmantojot objektu izsekoSanu un akustisko sensoru, robota kustibu konstrué$ana tika
veikta ar Movelt! un galigo automatu, Iidzigi ka aprakstits 5.2. apakSnodala. Papildus tam, lai
palielinatu robota aizsniedzamibu un samazinatu cikla laikus tika ieklauta meSanas funkciona-
litate. Demonstracijas video var noskatities Seit: https://youtu.be/UFkkfvVdrpI.

5.4. Pasta sutljumu SkiroSana

Iepirksanas interneta ir batiski augusi, kas ir ievérojami palielingjis arT nonakuSo siitijumu
skaitu logistikas centros, kurus nepiecieSams efektiva veida saskirot. Lai gan augstas caurlaides
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spéejas SkiroSanas Itnijas automatize lielako dalu uzdevumu, manuala paku SkiroSana un novieto-
$ana uz konveijera lentém joprojam rada ievérojamas aizkaves. ST kietami vienkarsa uzdevuma
automatizacija rada problémas, jo paku izmeéri, formas un krasas ir dazadas, tapéc ir nepie-
cieSami elastigi datorredzes algoritmi. Saja apakinodala aprakstitaja demonstracija izmantots
industrialais robots UR5, lai automatiz€tu pasta sttijumu parvietoSanas operaciju. Maksligaja
intelekta balstita satveriena noteikSana nodroSina precizu patvaligas formas objektu apstradi bez
papildu apmacibas. Sistéma ir viegli integréjama jebkura darba plisma, izmantojot ROS ietva-
ru, un risina minétas problémas, uzsverot promocijas darba izstradato robotu vadibas modulu
atkalizmantojamibu un daZadu sensoro datu apstrades pakotnu integraciju.

RGBD sensors
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USB 3 kabelis

RGB+D dati
sensor_msgs/PointCloud2.msg.

ROS Galigais automts
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RGBD sensora
ROS draiveris
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5.3. att. Arhitektuara [10].

Piedavata robotizeta sistéma pasta paku apstradei sastav no vairakiem moduliem un ir balsti-
ta ROS sisteéma. Ta ietver 6-DOF URS robota roku ar vakuuma satveréju, RGB dziluma sensoru
(Zivid) un divas skaitloSanas vienibas. Darba process sakas ar 3D darba telpas attéla uznem-
Sanu ar RGB dziluma sensoru un satvériena pozas atra$anai izmanto Grasp Quality Convolu-
tional Neural Network (GQ-CNN) Dex-Net 4.0. Péc tam $1 poza tiek nositita robota vadibas
sistémai, kas parvalda visu procesu un robota funkcijas, pieméram, parvietosanos uz vélamo
pozu, objektu panemsanu un atbrivo§anu. Robota vadiba tiek istenota, izmantojot Movelt! kus-
tibu planoSanas ietvaru, kas parvalda cela planoSanu un aparatiras komunikaciju. Pec veik-
smigas pacelSanas un novietosanas cikla izpildes process tiek atkartots nakamajam objektam.
Aprakstita robotizeta sistéma pasta paku parvietoSanai tika implementeta un validéta laboratori-
jas vide vairakos scenarijos ar dazadu paku skaitu darba telpa, ka redzams video demonstracija
https://www.youtube. com/watch?v=djerbQZtiKk.
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6. SECINAJUMI

Saja promocijas darba apliikotas industrialo robotu viedas vadibas metodes, to lietojumi un
macisanas stratégijas. ST promocijas darba galvenais merkis bija izpetit un izstradat jaunas me-
todes tadas jomas ka efektiva datu sagatavoSana, datorredz€ balstita robotu vadiba un zinaSanu
iegtisanas no cilveéka, izmantojot demonstracijas, tad€jadi uzlabojot gan industrialo robotu iz-
mantoSanu darbam dinamiska vide, gan $adu sisteému lietojamibu. Lai sasniegtu darba izvirzito
merki, tika noteikti seSi uzdevumi.

1. Veikt literatiiras analizi par industrialo robotu viedam vadibas metodem. Sis uz-
devums tika izpildits un aprakstits 1. nodala. Literatiiras parskata tika apzinatas paSreizejas
jaunakas pieejas industrialo robotu viedai vadibai. Detalizeti tika apskatitas dazadas vadibas
metodes un macianas stratégijas, kas lava arT identificét pasreiz&jas problémas un izaicinaju-
mus raZoSanas apstaklos, kas aprakstiti 1.4. apakSnodala, kas ir pamats Saja darba piedavatajam
metodém. Lai gan metodes, kas saistitas ar industrialo robotu viedo vadibu, pédéja desmitgade
ir piedzivojusas ievérojamu attistibu, joprojam pastav vairaki izaicinajumi, proti, efektivas datu
sagatavoSanas metodes datorredzes robotu vadibai un zinasanu ieguves procesam.

2. Formalizet industrialo robotu viedas vadibas konceptu. Tas tika paveikts, veicot pla-
Su literatiras apskatu 1. nodala. Industrialo robotu viedas vadibas pamatfunkciju noteikSanu
veicinaja pasreiz€jo robotu vadibas tendencu izp€te, un ta rezultata tika formalizéts industrialo
robotu viedas vadibas koncepts sekojot principam “redzi-doma-rikojies”, ka redzams 1.1. attela.
Sis koncepts ir plass skatTjums uz viedajiem industrialajiem robotiem, kas ietver tadas funkci-
jas ka uztvere; augsta Iimena instrukcijas un kontekstuali apzinata uzdevumu izpilde; zinaSanu
iegliSana un visparinasana; adaptiva planosana. Attiecigi $aja promocijas darba nav apliikotas
visas §1s funkcionalitates, bet gan tas, kas tika atzitas par tadam, kuram ir vislielakais potencials,
lai risinatu 1.4. apakSnodala identificétas problémas un atklatos jautajumus.

3. Izpétit un izstradat efektivas datu sagatavosanas datorredze balstitai robotu vadi-
bai. Sis uzdevums tika izpildits un aprakstits 2. nodala, izstradajot sintétisko datu generéSanas
metodologiju, un talak turpinats 3. nodala, izstradajot datorredzé balstitu robotu vadibu. Sinté-
tisko datu gener€Sanas ietvari uzrada daudzsoloSus rezultatus dzila maciSanas procesa balstitos
objektu detektéSanas uzdevumos un var ne tikai papildinat realos datus, ja realo macibu datu
daudzveidiba ir nepietickama, bet arT pilniba aizstat realos datus un joprojam uzticami darboties
realos apstaklos. Sintetisko datu genergSanas izmantoSana robotu sistemas ieveérojami samazina
nepiecieSamo laiku un manualo darbu datu ieguves procesa, vienlaikus saglabajot veiktsp&jas
Itmeni, kas apstiprina pirmo aizstavamo t€zi. Sintétiski generétos datus var izmantot arT validaci-
jas nolukos, tad€jadi novertgjot sist€mas veiktsp&ju pirms tas ievieSanas razo$ana. Provizoriskie
rezultati var paradit dazadu algoritmu lietojamibu konkrétos izmantoSanas gadijumos, un, ja ie-
giitie rezultati nav apmierinosi, var secinat, ka nepiecieSami uzlabojumi vai papildu apmaciba,
pirms sistéma tiek uzstadita. Datorredzé bazetas robotu vadibas sasniegtie rezultati pierada otro
aizstavamo tezi.
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4. Izpétit un izstradat metodologiju cilveka demonstréjumu ieklausanai zinaSanu ie-
guves procesa. Cilveka demonstracijas ieklauSana zinaSanu apguves procesa, proti, atdarino§a
masinmaciSanas procesa balstita vadiba, tika Istenota 4. nodala. Sakotngji definétais merkis
bija izstradat ietvaru, kas lautu ierakstit cilveku demonstracijas un tas izmantot neironu tiklu ap-
micibai, lai izpilditu priekimeta meSanas uzdevumu. Sis ietvars savukart kalpotu par paraugu
dazadiem lidzigiem lietojumiem nakotné, kas ari tika sasniegts. Kustibu uztveres sist€éma tika
izmantota ka datu ieguves mehanisms, lai neapstradatus ieraksta datus parverstu demonstréjumu
datu kopas, kas piemérotas zinasanu ieguves procesam industrialo robotu vajadzibam. Datu ie-
guves posms ar kustibu uztverSanas iekartam tika pielagots meSanas uzdevumam. Ta ka apgiito
trajektoriju precizitate sasniedz augstu Iidzibu ar validacijas datu kopu un loti Iidzinas cilvéku
ekspertu izpilditajam meSanas kustibam, tiek pieradita ar1 treSa aizstavama teze.

5. Izveidot eksperimentalo sistému un lietot piedavatas metodes demonstracijas. Ko-
puma izstradatas metodes tika lietotas tris demonstracijas, kas aprakstitas 5. nodala, risinot
aktualos izaicinajumus dazados robotu satverSanas lietojumgadijumos. Pirmaja demonstracija
tika veiksmigi integrétas un demonstréta izstradatas sintetisko datu generé$anas un satverSanas
pozas noteikSanas metodes, lai uzticami satvertu un Skirotu divus daZadus objektus, kas sajauk-
ti kaudze. Savukart otraja demonstracija sint€tisko datu generéSana tika Istenota deformétam
un caurspidigam plastmasas pudelém un attiecigi 1stenota datorredze balstita robotu vadiba $o
objektu satverSanai un atdarino$a masinmaciSanas procesa balstita robota objektu meSana, kas
apgita, izmantojot cilveku demonstréjumus. Visbeidzot, tre$§a demonstracija parada izstradato
robotu vadibas modulu modularitati un atkalizmantojamibu, ka ar1 dazadu sensoro datu apstra-
des pakesu integréSanas ilgtsp€jigumu.

6. Definét secinajumus par promocijas darba sasniegtajiem rezultatiem. Saja nodala
ir veikts promocijas darba nosléguma uzdevums. Galvenais secinajums par promocijas darba
izstradatajam industrialo robotu viedas vadibas metodém ir tads, ka to IpaSibas un testu rezul-
tati liecina, ka promocijas darba meérkis ir veiksmigi sasniegts — izstradatas metodes uzlabo in-
dustrialo robotu lietosanu darbam dinamiska vidé un virza Sadu sist€ému lietojamibu. Turklat
izpilditie uzdevumi pierada tris aizstavamas t€zes, kas defin€tas $1 darba sakuma.
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