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Abstrakt

Jednou z dlho skimanych a stale otvorenych otazok vypoctovej kognitivnej vedy
je mechanizmus, ktory ludom umoziiuje priradovat k slovdm ich vyznam. Kognitivna
robotika sa snazi pomoct zodpovedat tuto otdzku Studovanim roznych hypotéz a fe-
noménov pomocou realnych ¢i simulovanych robotickych agentov. Hlavnym cielom
prace je navrh, implementacia a otestovanie nového systému na baze neurénovych
sieti v ulohe vykonavania akcii, na zaklade ich jazykového opisu a taktiez pome-
novania vykonanej akcie. V teoretickej ¢asti uvadzame prehlad stvisiacich prac a
pouzitych metod. Nas prezentovany model sa vyznacuje pouzitim biologicky viero-
hodného ucenia sa senzomotorickych akcii pomocou posiliiovania. Virtualnu scénu
sme vytvorili v realistickom simulatore precizne navrhnutého humanoidného robota
iCub. Navrhnuty model sme uspesne implementovali a natrénovali na vykonavanie
jazykom opisanych akcii s objektami na scéne prostrednictvom iCub-a. Model bol
zaroven schopny vykonavani akciu spravne pomenovat. Vyhodnotili sme aj genera-
liza¢nt schopnost systému a povazujeme ju za velmi dobr.

KTacové slova: akvizicia vyznamov, vykonavanie akcii, robot iCub.



Abstract

Despite many years of studies and research, the complete description of mecha-
nisms that allow humans to associate meanings to words is still missing. Cognitive
robotics tries to answer this question by studying different hypotheses through their
realization in both real and simulated agents. The main goal of the thesis is to
propose, implement and test new neural network based system in the task of per-
forming and naming linguistically described actions. The theoretical part includes
an overview of related work and description of methods we used. Our novel model
is based on biologically plausible reinforcement learning of actions. The Virtual
scene was created in the highly realistic simulator of humanoid robot iCub. We
successfully implemented and trained the proposed model to execute actions related
to objects on the table in front of the iCub robot and to name the action it was
currently executing. The results confirmed very good generalization ability of pre-
sented neural system.

Keywords: embodied language, performing and understanding actions, robot iCub.
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Uvod

Ludska re¢ je unikdtnym dorozumievacim prostriedkom, ktory ndm umoziiuje vy-
mieniat si navzajom svoje myslienky. Napriek doterajSej snahe nebol objasneny me-
chanizmus, ktory Tudom zabezpecuje schopnost priradit k slovam ich vyznam. Pri
vzajomnej komunikécii o réznych dynamickych procesoch, vlastnostiach objektov a
ich vztahoch, napriklad pri opise akcie ktora sa mé vykonat, pouzivame slova, ktoré
s urcitym sposobom prepojené s prvkami na scéne, ako aj akciami, ktoré s nimi
mozu byt vykonavané alebo na nich pozorované. Vyznam tychto slov je nadobtudany
uz u malych deti pocas interakcie s prostredim a to este pred tym, ako sa zac¢inaju
ucit slova. Vtelena kognicia tvrdi, Ze pochopenie vyznamu pozorovanej alebo slovne
opisanej akcie je zaloZzené na senzomotorickej simulécii.

V doterajsich pracach sa vypoctové modelovanie ukotvenej akvizicie jednodu-
chého jazyka zameriava na ukotvenie podstatnych mien na senzomotorickil repre-
zentéciu objektov a slovies na vykondvané akcie (Sugita a Tani, 2005). Model reél-
neho, mobilného robota sa udil vykonavat rozne akcie s objektami, v prepojeni s ich
slovnym opisom. Akviziciu vyznamov mien akcii, pomocou simuldtora humanoid-
ného robota iCub (Tikhanoff a kol., 2008), prezentuje Marocco a kol. (2010). Ukot-
venie vyznamu prebiehalo fyzickou interakciou s prostredim a previazanim vplyvu
vlastnych akcii robota s reakciou pozorovanou pred a po vykonani akcie. Doraz bol
kladeny na previazanie pomenovania akcii s vlastnostami objektov. V inom expe-
rimente Cangelosi a kol. (2007) pomocou simulovanych robotov skiimali akviziciu
vyznamu formou imitacie akcii. Ukotvenie slovies bolo vo vysledku zjavne spété s
motorickym vzorom akcie.

Spominané prace spaja pouzitie uc¢enia s ucitelom na trénovanie neuralnych mo-
delov. Hlavnym cielom naSej prace je navrhnitf, implementovat a otestovat model
systému na akviziciu vyznamov a generovanie jednoduchych akcii, v ktorom bude
figurovat biologicky vierohodné ucenie s posiliovanim, ktoré ma analégiou s uce-
nim sa cloveka. Navrhnuty model ovlada agenta vo virtudlnom simulovanom svete,
kde sa uci vykonavat rozne akcie s objektami na scéne, na zéklade jazykového pri-
kazu a pochopit tak jeho vyznam. Zaroven od agenta pozadujeme, aby naucené a
vykonévané akcie vedel slovne pomenovat.

V teoretickom uvode uvadzame podrobnejsi opis vysledkov dosiahnutych vo
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vysSSie spominanych pracach a taktiez prehlad metéd pouzitych v naSom modely.
Hlavnu ¢ast prace tvori ndvrh modelu s detailnym opisom jeho casti, spolu s vysled-
kami a vyhodnotenim. Stcastou prace je aj prirucka na zoznamenie sa so simula-
torom robota iCub, spolu so skiisenostami a postrehmi, ktoré sme pri jeho pouziti

nadobudli.



Kapitola 1

Teoreticky tvod

1.1 Ciele prace

Cielom préce je nastudovaft a uviest prehlad relevantnych ¢élankov z oblasti kognitiv-
nej robotiky a ucenia sa prirodzenému jazyku pomocou neurénovych sieti. Vytvorit
jednoduché virtualne prostredie s ramenom robota, ktoré je schopné vykonavat akcie
s objektami na scéne. Na zaklade ziskanych vedomosti navrhnat, implementovat a
natrénovat model na baze neurénovych sieti, ktory sa bude ucit vykonavat pohyby
smerom k objektom na scéne na zdklade jazykovych instrukcii. Model ma maf aj
opacni schopnost, teda vediet pomenovat vykonavané pohyby. Sucastou prace je aj
analyza vlastnosti modelu, vratane jeho generalizacnej schopnosti.

Ako virtualne prostredie sme zvolili simuldtor humanoidného robota iCub. Na
scéne su vedla seba tri objekty rozneho tvaru a farby. Vzajomné rozmiestnenie objek-
tov (gula, kocka, valec) je lubovolné, rovnako ako zafarbenie tromi roznymi farbami
(Cervend, zelend, modra) bez opakovania. Neuralny model mé ovladat rameno robota
a vykonavat s objektami tri rozne akcie (dotyk, posunutie, ukdzanie). Agent dostéva
na vstupe dvojslovny jazykovy opis akcie, napriklad ,,point red* alebo ,touch cube®,
kde ciel akcie je definovany tvarom alebo farbou objektu. Po vykonani akcie ma byt
agent schopny na vystupe uviest jej jazykové pomenovanie.

1.2 Prehlad stiéasného stavu problematiky

V tejto kapitole uvadzame kratky prehlad relevantnych ¢lankov k téme nasej diplo-
movej prace. Autori v nich prezentuju rézne modely, zamerané na prepojenie vyko-
navania akcii a vyznamu ich jazykového pomenovania.
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1.2.1 Rekurentna neurénova siet s parametrickym biasom

Novy konekcionisticky model na akviziciu vyznamov sémantiky jednoduchého ja-
zyka s vyuZitim spravania redlneho robota publikoval Sugita a Tani (2005). Model
je postaveny na rekurentnej sieti s parametrickym biasom (RNNPB) (Tani, 2003),
ktora je rozsirenim klasickej Jordanovej rekurentnej neurdénovej siete (RNN) (Jor-
dan, 1990). Sklada sa z dvoch $pecificky vzdjomne prepojenych sieti — lingvistického
a behavioralneho modulu. Na vstup je pridany trénovany PB vektor, ktory dokaze
modulovat spravanie celej siete. Model zobrazeny na obrazku 1.1 je schopny pred-
ikovat nasledujice slovo alebo proprioreceptivny stav na zaklade aktudlneho stavu
na vstupe. Ro6zne hodnoty PB vektora podmienuju rozlicné vystupné postupnosti.
Pri trénovani viacerych vystupnych postupnosti je ku kazdej z nich priradeny roz-
dielny PB vektor, ktory minimalizuje chybu predikcie. Délezitou vlastnostou je, ze
hodnoty PB vektorov s pri trénovani nastavené samoorganizaciou. Po natrénovani
siete je mozné vyvolat naucené spravanie privedenim zodpovedajicich hodnét PB
vektorov na vstup siete. Tieto hodnoty sa daji po natrénovani spitne dopocitat
minimalizaciou predikénej chyby na prislusnej postupnosti, ¢o moze byt povazované
za jej rozpoznanie.

Linguistic Module Behavioral Module

training sentence training behavioral pattern
vt

- | learning error

prediction of
the next word

motor command to be executed /

- \I learning error
: sensory prediction

|
—————— 70 [
6 4
|
the current motor/sensor input : context
- !
|

PB vector of
the sentence
update of PB

-

Interaction via PB binding

Obr. 1.1: Architekttura dvojice RNNPB sieti. Lingvisticky a behavioralny modul st
vzajomne prepojené cez spolocny vstupny PB vektor. Obrazok je prebrany z ¢lanku
Tani (2003).

Model ovlada pohyblivého robota na kolesach, ktory je vybaveny oto¢nym ra-
menom a farebnym obrazovym senzorom. Na scéne sa nachddzaju vedla seba tri
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objekty, pricom kazdej pozicii zodpoveda jedna pevne priradena farba, ktorou je
objekt zafarbeny. Robot sa ué¢i s objektami vykonavat 9 behavioralnych kategorii,
konkrétne tri akcie (push, touch, point). Kazda akcia moze byt vykonavané do troch
smerov, ktoré st urcené poziciou alebo farbou objektu. Agent sa uci vykonavat akcie
na zaklade ich slovného pomenovania.

Trénovanie prebieha za pomoci uditela, ¢ize pozadované postupnosti st vopred
pripravené. Pocas trénovania st modifikované vahy prepojeni, ale aj samotné PB
vektory. Vahy prepojeni st pre vsetky postupnosti spolo¢né narozdiel od PB vek-
tora, ktory je pre kazdu postupnost odlisny. Trénuji sa stcasne pomocou algoritmu
spatného Sirenia chyba v ¢ase (BPTT) (Rumelhart a kol., 1988) s ciefom minima-
lizovat celkovii chybovi funkciu E, cez vSetky trénovacie postupnosti qg, ..., qs_1
definovant nasledovne:

s—1
E(W,po, ... qs-1) = »_ Ex(W,pi)a (1.1)
k=0
le—1
Ee(Wop) = > (rin(t) = okn (W, p, 1)), (1.2)
t=0 neN
kde Ej, je chybova funkcia trénovacej postupnosti g, s dlzkou . W je mnozina
vsetkych vah siete, pr je PB vektor prislichajuci trénovacej postupnosti g,. N je
mnozina vystupnych neurénov, ri,(t) a og, (W, px, t) st cielova a vystupna hodnota
neurénu n v trénovacej postupnosti gp v kroku t. Vahy prepojeni st upravované
na minimalizovanie celkovej trénovacej chyby E. Upravou PB vektora p; sa zase
minimalizuje trénovacia chyba Fj,, pre kazda postupnost.

Pri trénovani vety a prislichajiceho behavioralneho vzoru konverguju PB vek-
tory modulov k réznym hodnotam. V trénovacom algoritme je preto zahrnuty me-
chanizmus, ktory zabezpecuje, aby PB vektor behavioralneho modulu a prislusny
PB vektor lingvistického modulu konvergovali ¢o najblizsie k sebe.

V testovacej faze pracuju moduly samostatne. Najskor je behavioralnym mo-
dulom rozpoznana zadand veta, teda je vypocitany zodpovedajuci PB vektor. Ten
je nasledne nastaveny ako vstup pre behavioralny modul, ktory na zaklade neho
vygeneruje prislusné spravanie. Analogicky je mozné postupovat v opa¢nom smere.

Model bol otestovany v troch experimentoch. V prvom experimente bol pouzity
iba lingvisticky modul, na zistenie jeho schopnosti osvojif si syntax jazyka. Tato
schopnost sa potvrdila a model generoval gramaticky spravne vety aj na testovacej
mnozine. Pri skiimani vah skrytej vrstvy sa ukazalo, ze hodnoty vah kazdého skry-
tého neurdnu sa daju rozdelit do dvoch skupin vah s rovnakou hodnotou, na vahy
neurénov kodujucich slovesa a vahy neurdonov kédujicich podstatné mena. Druhy
experiment bol zamerany na trénovanie behavioralneho modulu. Modul dokazal vy-
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konévat pozadované spravanie aj v pripade, ze cielovy objekt bol mierne posunuty.
V priestore PB vektorov sa nevyskytovala ziadna zjavna struktira behavioralnych
kategorii.

Treti experiment zahtnal prepojenie oboch modulov. Model sa naucil spravne
vykonévaft akcie po rozpoznani naucenej vety. Behavioralny modul bol trénovany so
vsetkymi moznymi akciami, narozdiel od lingvistického modulu, ktory mal niektoré
vety vynechané. Napriek tomu bol robot schopny vykonavat aj akcie, ktorych vety
neboli pritomné pocas trénovania. Takisto bolo pozorované, ze PB vektory novych
viet korespondovali s behavioralnymi, hoci pri trénovani neboli viazané k sebe.

1.2.2 Ukotvenie jazyka v senzomotorickych akciach

Ukotvenie jazykovych slov v senzomotorickej interakcii s prostredim sktimal aj Ma-
rocco a kol. (2010). V experimentoch pouzivaji simuldtor robota iCub (Tikhanoff
a kol., 2008). Rameno robota je ovladané pomocou neuralneho systému trénovaného
s uc¢itelom. Na stole pred robotom je poloZeny jeden z troch objektov (gula, kocka,
valec). Objekty maju rozne fyzikalne vlastnosti, ¢i uz tvar alebo odpor, ktory kladt
pri snahe o ich posunutie.

Rameno bolo ovladané len jednym kibom tak, aby pri pohybe doslo k dotyku,
pripadne posunutiu objektu na stole. Nato¢enie hlavy pomocou dvoch kibov sledo-
valo pohyb objektu, ktory bol centrovany v zrakovom poli. Otacanie hlavy mal na
starosti samostatny modul robota. Zaroven bol z obrazu lavej kamery vypocitany
parameter gulatosti objektu.

Neuralny systém je tvoreny plne prepojenou rekurentnou siefou s desiatimi skry-
tymi neurénmi. Vstup reprezentuje stav agenta a sklada sa z 6smich neurénov — 3
pre stav kibov, 1 pre dotyk, 1 parameter gulatosti objektu a 3 pre jazykovy vstup.
Identické zlozenie neurénov je aj na vystupe siete, ktora je trénovana na predikciu
nasledovného stavu na vstupe. Trénovanie prebiehalo pomocou algoritmu spatného
Sirenia chyby v ¢ase (BPTT) (Rumelhart a kol., 1988). Pred trénovanim boli vygene-
rované trénovacie postupnosti. Rameno bolo ovladané dopredu naprogramovanym
kontrolérom. Stucasne bolo aktivne aj sledovanie objektu. Zaroven boli zazname-
navané natocenia klbov, stav dotykového senzora a vypoéitany koeficient gulatosti
objektu. Vstupné vzory boli nakoniec rozsirené o jazykovu zlozku, ktora opisovala
typ objektu (gulajuci sa, postvajici sa, nepohyblivy). V testovacej faze je vystup
siete pouzity na nastavovanie aktuatorov robota. Takisto proprioreceptivna infor-
macia na vstupe modelu je ziskana z aktualneho stavu robota.

Vysledky potvrdili, Ze robot si dokdze osvojit a reprodukovat vykonavanie akcii
s objektami na scéne. Ukdzalo sa, Ze model je schopny priradif konkrétnu senzomo-
torickti postupnost k naucenym jazykovym oznaCeniam aj v pripade, Ze jazykové
¢ast vstupu absentuje. Testy potvrdili, Ze robot vie spravne kategorizovat vlastnosti
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objektu bez pritomnosti jazykového vstupu a rovnako aj bez pritomnosti parametra
gulatosti. Ukotvenie vyznamu bolo teda zahrnuté v celej senzomotorickej dynamike.

1.2.3 Ukotvenie symbolov pomocou imitacie

Ukotvenie jazyka do reprezentacie akeii skiimal aj Cangelosi a kol. (2007). V experi-
mente boli pouzité dva simulované roboty, kazdy s dvoma troj¢lankovymi ramenami
pripevnenymi k telu. Pomocou ramien moze robot interagovat s objektami poloze-
nymi pred nim. Agent sa mé naudit Sest jednoduchych zakladnych akcii spolu s ich
menami. Kazda akcia je asociovana s jednym z objektov. Prvy agent je v tlohe
ucitela a je naprogramovany na vykonavanie a demonstrovanie akcii na zaklade lin-
gvistickej instrukcie. Akcie demonstruje druhému agentovi (imitator), ktory sa ich
snazi opakovat. Imitator sa najskor uéi vykonavat zakladné akcie a potom ich aj
pomenovat. Nasledne sa snazi samostatne aplikovat uz ukotvené symboly do novych
zlozenych akcii.

Imitétor je ovladany viacvrstvovou neurdénovou siefou. Na vstupe maé proprio-
receptivnu, jazykovii a obrazoviu informéaciu. Na vystupe ma jazykové neurény a
neurény na ovladanie kibov. Trénovanie prebiehalo v troch krokoch. V prvej faze sa
agent uci vykonavat Sest zékladnych akcii asociovanych s obrazom roznych objektov.
Na tpravu vah bol pouzity imita¢ny algoritmus (Cangelosi a kol., 2006) vyuzivajici
ucenie s ucitelom. V druhej faze sa imitator u¢i k uz natrénovanym akciam priradit
pomenovanie, pomocou $tandardného algoritmu spétného Sirenia chyby (Rumelhart
a kol., 1988). Vo findlnej faze nadobtida imitator zloZené akcie bez potreby demon-
Stracie ucitelom, ten poskytne len jazykové pomenovanie akcie vyssej irovne.

Po ukonceni trénovania dokézal imitator bezchybne vykonavat vSetkych 6 za-
kladnych akcii a tri zlozené akcie. Pri testovani prenosu ukotvenych vyznamov agent
uspesne vykonaval akcie pomenované len menom zlozenej akcie, ale tiez sticasne v
kombinacii so zakladnymi menami akcii. To potvrdzuje, Ze najskor ukotvené symboly
boli prenesené aj do nového spravania.



Kapitola 2
Pouzité metody

Neuralny model systému, ktory predstavujeme v kapitole 4, je zlozeny z viacerych
typov umelych neurénovych sieti. V tejto kapitole uvadzame ich teoreticky opis.
Na viacerych miestach sme pouzili zndmy model viacvrstvového perceptrénu. Cast
modelu, ktora je zodpovedna za generovanie motorickych pohybov, je postavena na
algoritme CACLA (Continuous Actor-Critic Learning Automaton). V lingvistickom
module, ktory ma za tlohu vygenerovanie slovného pomenovania vykonanej akcie,
sme pouzili sief s echo stavmi. Zdévodnenie a motivaciu pouzitych metéd uvadzame
v kapitole 4.

2.1 Viacvrstvova neurdénova siet

Jednoduché neurénové siete dokazu riesit len linedrne separovatelné problémy, ¢o
bolo povazované za ich podstatny nedostatok. Viacvrstvové neurénové siete su vy-
sledkom snahy o navrhnutie univerzalnejsieho modelu, ktory bude schopny riesit aj
zlozitejsie ulohy. Zmysel ivah o pridani skrytej vrstvy potvrdil Rumelhart a kol.
(1988), ked prisli s navrhom trénovacieho algoritmu spitného $irenia chyby (angl.
error back propagation). Neskor bolo dokazané, ze takato neurénova sief s jednou
skrytou vrstvou je schopné aproximovat lubovolnt spojiti funkciu. Nacért viacvrstvo-
vej siete je na obrazku 2.1
Aktivacie neurénov na jednotlivych vrstvach st dané vztahmi:

e h=f (Z;jll U;%;) - pre neurény na skrytej vrstvach,

v = f (Zzz wiphy) - pre neurény na vystupnej vrstve,

ZTpt1 = hpa1 = —1 - pridany bias vstup,

e f(net) - aktivacné funkcia (sigmoida, hyperbolicky tangens).

14
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Obr. 2.1: Topolégia viacvrstvovej neurénove;j siete.

V kratkosti zhrnieme trénovaci algoritmus spétného Sirenia chyby. Pre zadany
vstup uz vieme vypocitat vystup siete. Ak sa rovna pozadovanému, nenastava ziadne
trénovanie. Pokial je ale na vystupe chyba (rozdiel medzi pozadovanou a skuto¢nou
odozvou siete) tato sa postupne Siri od vystupnej vrstvy smerom ku vstupnej vrstve.
Chyba konkrétneho neurénu prispieva k chybe nerénov na predoslej vrstve ¢iastkou,
ktorej velkost zavisi od sily prislusného prepojenia. Konkrétne je rovna sucinu Sirenej
chyby a vahy prepojenia.

Uprava vah vystupnej vrstvy:

a vah skrytej vrstvy:

Wi (L + 1) = wi;(t) + adgz;, kde 0 = (Z wikd;) fr (2.2)

Parameter o urcuje rychlost uc¢enia. Na hodnoty ¢; sa mozeme pozerat, ako na
chybu i-teho neurénu vystupnej vrstvy. A na hodnoty dp, ako na chybu k-teho
neurénu skrytej vrstvy, pricom vidiet, Ze tato sa poc¢ita ako suma chyb neurénov vy-
stupnej vrstvy (resp. nasledujicej skrytej vrstvy smerom k vystupu) prendsobenych
vahovym koeficientom prislusného prepojenia.

Siet trénujeme po kazdom vstupe. Pocas jednej epochy prejdeme v ndhodnom
poradi cez vSetky vstupy trénovacej mnoziny. Pre aktualne spracovavany vstup vy-
pocitame vystup siete. Spocitame vsetky hodnoty 9;,d,. Tie vyuzijeme na tpravu
vah wg, vy; podla vztahov 2.1 a 2.2. Pocet trénovacich epoch zavisi od zvoleného
zastavovacieho kritéria.
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2.2 Ucenie s posilnovanim

Ucenie s posiliiovanim zastava v strojovom uceni miesto niekde na rozhrani ucenia
s ucitefom a ucdenia bez ucitela. Pri uceni s ucitelom dostéava agent z prostredia
presne urcené dvojice, pre kazdy vstup pozadovany vystup. Agent sa musi naudit
len korektné mapovanie sady vstupov na zodpovedajice vystupy spolu s prijatelnou
mierou generalizacie. Pri uceni bez ucitela agent nedostava ziadnu informéciu o
pozadovanych vystupoch a vytvara si vlastni reprezentaciu organizacie vstupnych
dat (samoorganizacia).

Pri trénovani s posiliovanim méa agent k dispozicii kvalitativne ohodnotenie
stavu v ktorom sa nachadza, popripade ohodnotenie kvality vykonanej akcie v kon-
krétnom stave. Toto ohodnotenie je skalarna hodnota, ktori nazyvame odmena.
Vyjadruje mieru spravnosti vykonanej postupnosti akcii. Cim numericky vyssia hod-
nota odmeny, tym je pozorované spravanie ziaducejsie.

UCcenie s posiliiovanim je biologicky prijatelny sposob trénovania. Totiz spravanie
agenta nemusi byt dopredu naprogramované, ale samostatne sa vyvija na ziklade
svojej vlastnej skiisenosti v prostredi. Ze je to tak podobne aj v prirode nasvedéujt
psychologické vyskumy, v ktorych bolo skiimané ucenie sa zvierat a fudi pomocou
odmertiovania. Simpanzy boli schopné naucit sa zoradif fubovolni podmnozinu &is-
lic 1 az 9 do spravneho poradia, len na zdklade odmenovania arasidmi (Inoue a
Matsuzawa, 2007).

2.2.1 Udcenie s posiliniovanim ako MDP

Problém ucenia s posilnovanim je definovany ako Markovsky rozhodovaci proces
MDP (Markov Decision Process) (Sutton a Barto, 1998). Formalne sa nan moézeme
pozerat ako na Stvoricu (S, A, R, T).

e S ={Sy,51,5,...,5xn} je koneénd mnozina stavov prostredia, kde stav v ¢ase
t budeme oznacovat s;.

o A = {Ay, A1, Ay, ..., Ax} je konecnd mnozina akcii, kde akciu vykonanu v
¢ase t budeme oznacovat a,.

e R:9xAxS — R je funkcia odmeny. Odmenu R(s;, a;, S¢11), ziskani po
prechode do stavu s;;1 vykonanim akcie a; v stave s;, budeme oznacovat r;,1.

e T:5xAxS — (0,1) je prechodové funkcia. T'(s,a,s’) je pravdepodobnost
prechodu zo stavu s do stavu s’ vykonanim akcie a.

Hovorime, Ze prostredie ma Markovovu vlastnost, ak stav do ktorého sa agent
dostane v ¢ase t + 1 zavisi len od vykonanej akcie a; a stavu s;. Co sa da vyjadrit
vztahom
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Pr{si1 = s,141 = 7S¢, @, 7ty St—1, @1, . .., 71, S, Ao} =

(2.3)
Pr{si 1 = 5,141 = 7[5, 0.}

Ak tato podmienka nie je splnend a novo nadobudnuty stav zavisi od histdrie
predoslych stavov a akcii, znamena to, Ze stav nie je jednoznacne urceny. Prostredie
je tak pre agenta len CiastoCne pozorovatelné.

Agent sa v prostredi sprava na zéklade doposial naucenej stratégie m : S X
A — (0, 1). Postupne svoju stratégiu vylepsuje s cielom maximalizovat kumulativnu
odmenu

P T e = Y Y T, (2.4)
=0

kde v € (0,1) je diskontny faktor, ktory urc¢uje, do akej miery sa zapo¢ita odmena
budtcich stavov.

Ucenie agenta sa da realizovat ukladanim hodnét pre stavy V' (s) alebo pre dvo-
jice stav-akcia Q(s, a). Hodnoty V() reprezentuji horeuvedenti kumulativnu diskon-
tovani odmenu, ktort agent oc¢akdva po dosiahnuti stavu s. Ohodnotenia Q(s,a)
zodpovedaju ocakavanej kumulativnej odmene po vykonani akcie a v stave s.

2.2.2 Ucenie ohodnotenia stavov

Stavova ohodnocovacia funkcia moze byt aktualizovand pomocou ucenia s ¢asovym
oneskorenim (temporal difference):

V;f—l—l(st) = ‘/%(SO + Oét(st7 (25)

kde 6; = rii1 +YVi(ses1) — Vi(se) je zmena hodnoty stavu po vykonani akcie a 0 <
a; < 1 je rychlost ucenia. PouZitie tohto pravidla vedie ku konvergencii ohodnotenia
stavov do ich skuto¢nych hodndét, pre pevne zvolent stratégiu. Dolezité je, ze ry
vyjadruje odmenu ziskanti bezprostredne po vykonani akcie a; v stave s;, ¢ize po
prechode do stavu s;. Napriklad (van Hasselt a Wiering, 2007) pouZiva na tomto
mieste oznacenie r; s posunutym indexom casového kroku.

2.2.3 CACLA

Algoritmy ucenia s posilnovanim boli navrhnuté na riesenie problémov s konecnou
mnozinou stavov a akcii. Mnohé tlohy si ale vyzaduji pouzitie spojitého priestoru
stavov a akcii. Napriklad v nasej praci je to vykonavanie akcii pomocou robotického
ramena. Takymto zovSeobecnenim na spojité priestory je algoritmus CACLA (van
Hasselt a Wiering, 2007).
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Namiesto tabulky ohodnoteni stavov je mozné pouzif neurénovi siet ako aproxi-
métor funkcii. Uprava hodnot sa realizuje trénovanim véh siete poc¢as objavovania
stavov. Ohodnotenie novych stavov zabezpecuje generaliza¢né schopnost siete.

Podobne je to s priestorom akcii. Pri ovladani robotického ramena mame na
vyber pohyb Iubovolnym smerom. Pre rézne stavy potrebujeme okrem ich ohodno-
tenia ziskat aj akciu, tomuto ohodnoteniu zodpovedajicu. V préaci sme pre tento
ucel pouzili architektaru aktér-kritik 2.2.5.

2.2.4 Exploracia

Exploracia je mechanizmus, ktory umoznuje agentovi objavovat nové akcie a zaroven
tak vylepsovat svoju naucenu stratégiu. V literatire sa najCastejSie spominaji dve
metody exploracie:

e c-greedy exploracia, pri ktorej agent s pravdepodobnostou e vyberie explora-
tivnu akciu. T4 moze byt zvolend ako Ilubovolnd nahodné akcia. S pravdepo-
dobnostou 1—e¢ potom poneché agent navrhovant akciu nezmenenii. Parameter
€ urc¢uje mieru exploracie. Jeho zmenou je mozné zvolit vhodny pomer vyko-
navania nauc¢eného spravania (exploatacia) a objavovania nového (exploracia),
potencialne vyhodnejsieho konania.

e Gaussovska exploracia aktudlnej aproximacie optiméalnej akcie. Pravdepodob-
nost, ze agent v stave s; vyberie akciu a, je:

1
(51, a) = QWG—(a—At(st»?/(w)’ (2.6)

kde A;(s;) oznacuje akciu navrhnuti agentom v case t.

2.2.5 Architektura aktér-kritik

Ulohou aktéra je naucif sa na zaklade stavu agenta navrhnaf optimalnu akciu,
ktord sa ma vykonat. Cielom kritika je zase naucit sa odhadovat ohodnotenie sta-
vov agenta. Obe roly sa daju jednoducho realizovat napriklad pomocou dopredne;j
neurénovej siete. Ich vstupom je aktualny stav agenta. Kritik je v kazdom kroku
trénovany na zaklade rovnice 2.5 tak, aby jeho vystup zodpovedal ohodnoteniu ak-
tualneho stavu agenta.

Trénovanie aktéra je trochu zlozitejsie. Snazime sa dosiahnut, aby akcie ktoré na-
vrhuje na svojom vystupe, boli blizke optiméalnej stratégii. Podla zvoleného pravidla
exploracie vykoname aktérom navrhovani, respektive explora¢ni akciu. Po vyko-
nani akcie ziska agent z prostredia odmenu, ktora sa vyuzije vo vypocte rovnice 2.5,
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Obr. 2.2: CACLA - aktér a kritik pomocou neurénovych sieti.

na trénovanie kritika. Zaroven ale hodnota ¢; napoveda, ¢i bola akcia ktort agent
vykonal vhodna.

Kladna hodnota 4, indikuje, ze akcia viedla k vyssej kumulativnej odmene a teda
k lepsej stratégii. Preto v tomto pripade zvySime pravdepodobnost vyberu aktérom
vykonanej akcie pre pripad, Ze sa ocitne v budtcnosti v rovnakom stave. Vystupna
chyba siete pre trénovanie aktéra bude rozdiel medzi navrhovanou a vykonanou ak-
ciou. Posilnenim pravdepodobnosti vyberu trénovanej akcie zaroven oslabime prav-
depodobnost vyberu ostatnych akcii v tom konkrétnom stave.

Algorithm 1 Ucenie s posiliiovanim pomocou aktéra a kritika

Sp ¢ pociatocny stav

Inicializuj vahy aktéra

Inicializuj vahy kritika

fort=0,1,2... do
a; < Ai(sy) s pouzitim exploracie
vykonaj akciu a; a prejdi do stavu s;41
uprav vahy kritika: Vi 1(s;) < ri1 + yVi(si41)
if Vii1(sy) > Vi(sy) then

uprav vahy aktéra: A, 1(sy) « a;

end if

end for

2.3 Siet s echo stavmi

Struktiira siete s echo stavmi (echo-state network, ESN) je podobna klasickym RNN.
V oboch pripadoch st neurény organizované do troch vrstiev: vstupnej, vntutornej
(skrytej, rekurentnej) a vystupnej. Zakladny rozdiel je v rekurentnej vrstve, ktora
sa v pripade ESN sklada z velkého poc¢tu neurénov. Tie st navzdjom poprepajané
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spojeniami, ktoré sa netrénuju. Trénuju sa len prepojenia na vystupnej vrstve. Vni-
torna vrstva neurénov je oznacovand ako dynamicky rezervoar (DR). Nevyhodou
klasickych RNN je nutnost pouzitia komplikovanych a vypoctovo naroénych tréno-
vacich algoritmov. KedZze model ESN nemeni prepojenia vramci DR, tento moze
obsahovat stovky neurénov. Odpadé nutnost $irenia chybového signdlu v ¢ase a na
trénovanie sa da pouzit akykolvek algoritmus linearnej regresie. V pripade RNN sa
snazime dosiahnuf pozadované sprévanie Upravou vah malého poc¢tu neurénov a je
preto dolezité optimalne zvolit hodnoty vah vSetkych prepojeni. Naopak podsta-
tou ESN je pouzitie ndhodného DR s velkym poc¢tom neurénov, na zabezpecenie
bohatej odozvy na vstupny signal. Odozva DR na vstupny signal mé predstavovat
jeho obraz vo vysoko rozmernom stavovom priestore rezervodra. Ulohou vystupnej
vrstvy je vytvorit vystup ako linedrnu kombinédciu priznakov, ktoré zo vstupného
signalu extrahovali vntatorné neurény. V nasledujicej casti uvedieme formalny opis
ESN (Jaeger, 2001).

2.3.1 Struktara ESN

Diskrétny ¢asovy model ESN siete je odvodeny z klasickych rekurentnych neuréno-
vych sieti. Je tvoreny vstupnou a vystupnou vrstvou neurénov, ktoré st prepojené s
vnutornou vrstvu neurénov. Uvazujme teda K vstupnych neurénov, N vnutornych
neuréonov a L vystupnych neurénov.

K input N internal units L output
units

Obr. 2.3: Vseobecnd $truktura ESN. Volitelné prepojenia st zndzornené bodkova-
nymi Sipkami (Jaeger, 2001).

Aktivacie neurdénov v ¢asovom kroku n st charakterizované:

e vstupnym vektorom u(n) = (uy(n),...,ux(n))?,

e aktivaénym vektorom rezervoara x(n) = (xy(n),...,zx(n))%,

e vistupnym vektorom y(n) = (y1(n),...,yr(n))T.
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Hodnoty synaptickych vah st ulozené v maticiach:
e W = (wi), velkosti N x K, pre vstupné véahy,
e W = (w;;), velkosti N x N, pre vnitorné prepojenia,
o W = (w2), velkosti L x (K 4+ N + L), pre vystupné vahy,
o Wheek — (whack) "velkosti N x L, pre spitné prepojenia (angl. backprojection)

]
od vystupnych neurénov k vnitornym neurénom.

Mozu sa pouzif aj prepojenia zo vstupnych neurénov priamo na vystupné, ako aj
prepojenia medzi vystupnymi neurénmi navzajom. Pre vnutorné prepojenia sa pred-
poklada, ze matica W indukuje cyklické prepojenia medzi neurénmi rezervoara.
Konkrétne modely ESN sieti sa od seba navzajom odlisuju réznymi modifikdciami
vSeobecnej struktury, s cielom dosiahnut optiméalne spravanie sa siete v danej tlohe.
Typickym prikladom modifikacie je vynechanie priameho prepojenia medzi vstup-
nymi a vystupnymi neurénmi, ¢i vzajomného prepojenia vystupnych neurénov. Nie-
ktoré tlohy si naopak vyzaduju zaradenie spétného prepojenia z vystupu spit do
dynamického rezervoara.
Aktivacia vnutornych neurénov je aktualizovana podla vztahu

x(n+1) = f(W™u(n + 1) + Wx(n) + W*%y(n)), (2.7)

kde f = (f1,..., fn) st vystupné aktivacné funkcie vnitornych neurénov. Vystup
siete sa vypocita pomocou vztahu

y(n+1) = f*(W* (u(n + 1), x(n + 1), y(n))), (2.8)

kde fout = (fet) ..., fR*) sa aktivacné funkcie vystupnych neurénov (linearne, pre
biologickt plauzibilitu sigmoidéalne). Vektor (u(n + 1),x(n + 1),y(n)) je spojenie
vstupného vektora, aktivacie rezervoara a predoslého vystupu.

Ako funkciu f sme pouzili linearnu ale aj sigmoidalnu aktiva¢ni funkciu

f(z) =z, f(x) = tanh(z). (2.9)

V pripade vynechania niektorého volitelného prepojenia na vystup sa v 2.8 vy-
pusti aj prislusna zlozka z vektora (u(n + 1),x(n + 1),y(n)). Zaroven sa pouzije
zmensena matica W, v ktorej sa vynechaja stipce zodpovedajtice vdham vyne-
chanych prepojeni.

Pre siet, ktora z volitelnych prepojeni obsahuje len priame prepojenia zo vstupu
na vystup a ktora nepouziva spétné prepojenie vystupu s rezervoarom, budu aktua-
liza¢né rovnice upravené nasledovne. V rovnici pre vypocet aktivacie rezervoara
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x(n+1) = f(W™a(n + 1) + Wx(n))

sa vynecha prispevok W%y (n) do aktivicie vnitornych neurénov, kedze spitné
prepojenie nie je pouzité. Pre vypocet vystupu siete dostaneme vztah

y(n+1) = foW*(u(n+1),x(n +1))),

kde matica W m4 rozmer L x (K + N).

2.3.2 Parametre dynamického rezervoara

Dynamicky rezervoar je charakterizovany maticou prepojeni W, preto za jeho pa-
rametre budeme povazovat parametre prave tejto matice. Pre zabezpecenie pritom-
nosti echo stavov je doélezité preskalovat maticu vnatornych prepojeni W tak, aby
bola hodnota jej spektralneho polomeru a < 1.

Skalovaci parameter @ zohrava délezitti tlohu aj v charaktere dynamiky rezer-
voara. Pre tispesny vysledok trénovania ESN siete je kltcova prave volba hodnoty a
s prihliadnutim na vlastnosti danej tilohy. Pre malé hodnoty o dostaneme rezervoar
s rychlou dynamikou, v ktorom privedené signély velmi rychlo doznievaji. Naopak
pre hodnoty « velmi blizke 1 dostavame pomaly rezervoar, ktory signaly tlmi len
velmi pomaly. V takomto rezervoari sa posiltiuje vplyv predoslych vstupov na nasle-
dujtci stav. Vstupné a vystupné neurény zase svoj vplyv stracaju. Podla doterajsich
empirickych pozorovani zavisi c¢asova skala dynamického rezervoara exponencialne
od 1 — a. Pre postupnost o = 0.99,0.98,0.97 tak dostavame exponencidlny narast
rychlosti rezervoara. Standardne sa pouzivaji hodnoty « v rozmedzi 0.7 — 0.98.

2.3.3 Trénovanie ESN

Zékladny rozdiel v trénovani ESN sieti oproti klasickym rekurentnym siefam je v
tom, Ze v trénovacom procese sa upravuju len vahy prepojeni vystupnej vrstvy. Ma-
tica W dynamického rezervoara sa teda od svojej pociatocnej inicializacie nemeni.
Takyto pristup znac¢ne urychluje proces trénovania a umoznuje pracovat s velkym
poctom neurdnov v rezervoari. Kym klasické rekurentné neurénové siete pouzivaju
na skrytej vrstve maximélne zopéar desiatok neurénov, pri ESN sietach sa beZne
pouzivaji DR so stovkami neurénov. Spravna inicializacia DR zabezpeci bohatu
odozvu siete na vstupné signaly. Ulohou vystupnej vrstvy je zrekonstruovat poza-
dovany vystupny signal ako linearnu kombindaciu signalov jednotlivych neurénov.
Proces trénovania je zodpovedny za vypocet respektive upravu vystupnej matice
W tak, aby sa minimalizovala stredna kvadratické chyba na vystupe.

Pri trénovani ESN siete mozeme postupovat podla nasledovného algoritmu, ktory
uvadza Jaeger (2002). V opise algoritmu budeme uvazovat siet, ktord pouziva na
vystupe neurény so sigmoidalnou aktiva¢nou funkciou. Dalej budeme predpokladaf
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pritomnost spitnovizbovych prepojeni. Algoritmus je tak vycerpavajici a pripadné
pouzitie zjednoduseného modelu si vyzaduje zrejmé tupravy vztahov, ktoré sme na-
¢rtli uz v kapitole 2.3.1.

Majme vstupno-vystupni postupnost (u(1),d(1)),..., (u(7),d(7)). Potom ako
vysledok trénovania pozadujeme ESN siet (W™ W, W W) ktorej vystupy
y(n) aproximuju pozadovany vystup d(n), ak je siet riadené vstupnou postupnostou
u(n).

Treba si vSak uvedomit, Ze natrénovana siet je schopné aproximovat pozadovany
vystup az potom, ¢o odznie vplyv prvotnej konfiguracie siete. Budeme teda pozado-
vat, aby natrénovand sief aproximovala pozadovany signal v ¢asoch n = Ty, ..., T,
kde T, > 1. Hodnota Tj zavisi od dynamickych vlastnosti siete a pohybuje sa v
hodnotach Ty = 10 (pre rychle siete), az po Ty = 500 (pre pomalé siete).

1. krok: Vytvorime sief (W™, W, W*) ktora ma vlastnost echo stavov. Na vy-
tvorenie matice vnutornych prepojeni W pouzijeme nasledovny postup:

1. Ndhodne vygenerujeme maticu internych vah W,

2. Normalizujeme maticu Wi na maticu W, so spektralnym polomerom 1 a to
vynéasobenim prvkov matice Wy hodnotou 1/|8,4z|, kde |dpmaz| je spektralny
polomer matice W,.

3. Preskalujeme maticu W; na maticu W = aWj, kde a < 1 je skalovaci koefi-
cient, ¢im ziskame maticu W, ktord mé spektralny polomer a.

4. Tymto ziskame nenatrénovant siet (W;,, W, Wy,), ktord ma (doposial ne-
bol preukézany opak) vlastnost echo stavov bez ohladu na vyber matic W,
a Wyeer. Ich prvky teda mdzeme ndhodne vygenerovat z intervalu [—1,1] a
néasledne preskalovat podla potreby.

2. krok: Navzorkovanie trénovacej dynamiky siete.
1. Inicializacia siete do Iubovolného stavu, napr. x(0) = 0.

2. Nechame siet bezat cez trénovaciu postupnost, pre n = 0,...,7T, so vstupnym
signadlom u(n). Namiesto vystupu siete vnucujeme signal d(n — 1). Vypocet
stavu sa tak realizuje pomocou rovnice:

r(n+1) = f(W™ma(n + 1) + Wx(n) + W™*d(n)) (2.10)

3. V case n = 0, kde d(n) nie je definované, pouzijeme d(n) = 0.

4. V kazdom casovom kroku po uplynuti ¢asu T zaznamename stav siete x(n),
ako novy riadok do matice stavov M. Nakoniec tak dostaneme maticu velkosti
(T—Ty+1)x (K+ N+ L).
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5. Tak isto v kazdom kroku po uplynuti ¢asu T zaznamendme invertovany (in-
verznou funkciou k aktivacnej funkcii vystupnych neurénov) pozadovany vy-
stup siete tanh ™' (d(n)), ako novy riadok matice D. Takto nakoniec dostaneme
maticu o velkosti (T'— Ty + 1) x L.

Pri vytvarani matic M a D je dolezité daf si pozor na to, aby sme pridavali
vektory x(n) a tanh™'(d(n)). Lahko sa totiz moze stat, ze do matic vlozime dvojicu
vektorov x(n) a tanh™'(d(n — 1)).

3. krok: Vypocet vystupnej matice sa redukuje na vypocet suc¢inu pseudoinverznej
matice MT s maticou D, ¢im dostaneme maticu (W?“*)* velkosti (K + N + L) x L,
ktorej i-ty stlpec obsahuje vahy od vsetkych neurénov k i-tému vystupnému ne-
urénu. Po transponovani tejto matice dostavame hladant maticu W2*:

wo = (MTD)" (2.11)

4. krok: V tejto faze mame natrénovani ESN sief (W™ W, WP W) ktord je
pripravend na pouzitie. Od tohto okamihu mozeme siet pouzivat pomocou aktuali-
zacnych rovnic 2.7 a 2.8.

2.4 Chyba RMSE

Pri vyhodnocovani vystupnej chyby neurénovych sieti pouzivame chybova funkciu
RMSE (Root Mean Square Error) definovant pre dva vektory 6 = z11,...,21, a
0y = 21, ...,T2, nasledovne:

RMSE(0:,0,) = /MSE(0,,05), (2.12)
kde MSE (Mean Squared Error) je stredna kvadratickd odchylka:

n

1
MSE(@l, 92) = E Z (1‘172' — 1‘272')2. (213)

=1



Kapitola 3

Virtualne prostredie

Na splnenie cielov diplomovej prace bolo potrebné rozhodnit sa, ako bude realizo-
vané virtualne prostredie. Do tivahy prichadzali v zasade dve moznosti. Naprogra-
movanie virtualneho simulovaného prostredia od zakladov s vyuzitim uz existuja-
cich fyzikalnych a grafickych prostredi. Zvazovany bol najméi fyzikalny engine ODE
(Open Dynamic Engine). ODE je volne dostupné kniZznica na verné simulovanie
vzajomnej interakcie pevnych telies, zohladnujic silové posobenie. Ako druhd al-
ternativa sa pontikala moznost pouzit virtualny softvérovy simulétor robota iCub,
ktory je zhodou okolnosti postaveny na spominanej kniznici ODE. V oboch pripa-
doch bolo zjavné, Ze so sebou nest niekolko vyhod, ale na druhej strane aj rozne
uskalia. Na virtualne prostredie boli kladené nasledujtice poziadavky:

e robotické rameno s dotykovymi senzormi,

v u 7 X . I 7’
e moznost ovladat rameno implementovanym neurdlnym modelom,
e vizualne zosnimanie scény vo forme obrazku,
e moznost vytvarat objekty roznych velkosti, tvarov a farieb,

I v > :

e gravitacla, zotrvacnost, trenie,
e ziskanie pozicie objektov a detekcia ich kolizii.

Kniznica ODE spliia vi¢sinu pozadovanych bodov, bolo by ale nutné nadizajnovat
robotické rameno. Taktiez by bolo potrebné navrhnif vhodné komunika¢né rozhra-
nie s virtualnou scénou. Odmenou by bola vicsia flexibilita pri vytvarani scény a pri
pripadnych neskorsich zmenach poziadaviek. Nakoniec rozhodnutie padlo v prospech
simulatora iCub. Ten uz obsahuje dostacujico navrhnutt scénu, ako aj verny model
humanoidného robota iCub, ktory opiseme v nasledujiicej kapitole 3.1. Odradzaju-
cim faktorom by mohla byt vicsia zavislost od existujicej implementécie simuldtora.
Tvorba scény je obmedzena len dostupnym rozhranim simulatora. Pridavanie novej
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funkcionality, ¢i opravovanie chyb zavisi od jeho tvorcov. I ked je kéd simulatora
otvoreny, jeho tprava by v dosledku rozsiahlosti bola velmi naro¢na. V poslednych
rokoch boli zverejnené viaceré experimenty napriklad Marocco a kol. (2010) a Ma-
cura a kol. (2010), ktoré potvrdzuji pouzitie simuldtora iCub ako univerzalneho
hotového riesenia.

V préci sme sa zamerali aj na preskiimanie moznosti vyuzitia simulétora iCub.
Prikladdme preto prirucku na pouzitie simuldtora iCub, kapitola 5, ktora moze dal-
Sim Studentom pomoct usudit, ¢ je iCub vhodny na nasadenie v ich experimentoch.
Zaroven ma prirucka ulah¢it zoznamenie sa s inStalaciou a pouzivanim simulétora a
umoznit tak ststredenie sa na samotné jadro prace.

3.1 Robot iCub

iCub je meno humanoidného robota vyvinutého ako vysledok projektu RobotCub.
Vyvoj kognitivnej robotiky a snaha porozumief Tudskej kognicii si jednymi so za-
kladnych cielov vypocétovej kognitivnej vedy. Znacny doraz sa kladie na otvorenost
projektu ¢o do softvérovej, tak aj hardvérovej stranky. Zdrojové kédy programov
a takisto kompletné nacrty jednotlivych komponentov robota st volne dostupné a
mozu byt pouzité Sirokym spektrom vedeckych pracovnikov pracujicich v pribuz-
nych oblastiach.

Obr. 3.1: Fotografia realneho modelu robota iCub, (robotcub.org).

Rozmery a fyzické schopnosti iCub-a verne kopiruji dva a pol roéné dieta. iCub je
urceny na skiimanie v tlohéch, kde sa moze ucit vykonavat rozne akcie a interagovat
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s prostredim. Umoznuje tak overovanie réznych hypotéz a kognitivnych modelov v
readlnom svete.

Robot je vysoky 90cm a vazi necelych 23kg. Spolu obsahuje 53 stupnov volnosti,
rozdelenych nasledovne: sedem pre pohyb ramena a dalsich devit pre ruku, Sest na
kazdej nohe a po tri pre pas, krk a pohyb oci. Blizsie detaily o navrhu jednotlivych
Casti, ¢i rozsahu pohybu stupnov volnosti je mozné najst v ¢lanku Tsakarakis a kol.
(2007) a konkrétnejsie pre navrh hlavy v Beira a kol. (2006), ¢ spodnej Casti tela
robota v Tsagarakis a kol. (2006). Pre kazdy stupen volnosti je mozné nastavovat a
zistovat jeho aktualnu poziciu. Pritomné st aj gyroskopy, akcelerometre, mikrofény
a senzory tlaku. Prirodzenou poziadavkou je dostupnost dotykovych senzorov, o
ktoré moze byt ruka robota rozsirené, pomocou $pecidlnej rukavice. V kazdom oku
je umiestnena jedna kamera, ktord poskytuje farebny obraz s rozmermi 640x480
(VGA) a frekvenciou 30 obrazkov za sekundu. Senzorické a motorické informaécie st
spracované pomocou zabudovanej dosky pocitacového modulu PC104 a poskytované
dalej pomocou komunika¢ného rozhrania. Takto navrhnuty iCub, je najvernejSou
realizaciou humanoidného robota.

3.2 YARP (Yet Another Robot Platform)

Na vSetku komunikéciu s robotom sa vyuziva ,middleware“ YARP (Yarp, 2011).
Snahou open-source projektu YARP je vytvorenie univerzalneho rozhrania pre ko-
munikaciu roznych robotickych zariadeni. Dobry navrh takéhoto rozhrania si vyza-
duje znacné skuisenosti, pokial ma spliiaf kvalitativne naroky ako rychlost, univer-
zalnost, modularnost, rozsiritelnost. Vedcom mé ulah¢it pracu a umoznit sustredit
sa na vyskum. Projekty vyuzivajuice YARP maju vdaka opakovanej pouzitelnosti
a modularite vicsiu Sancu, ze nezapadni do zabudnutia a budi zakomponované v
dalsich projektoch. Tvorcovia sa snazia oslovit ¢o najvicsiu cielovi skupinu. Preto
je YARP vyvijany ako platformovo nezavisly. Naprogramovany je v jazyku C++,
ktory je sam o sebe velmi dobre prenositelny. Jazykom C++ to vSak nekonéi, pomo-
cou SWIG (Simplified Wrapper and Interface Generator) si generované ,wrappery*
pre mnozstvo dalsich jazykov (Java, Perl, Python, Matlab, C#...).

Zékladnou tulohou YARP-u je prenos dat medzi senzormi, procesormi a aktu-
atormi. Ten prebieha po ethernetovej sieti. Pouzity abstraktny model je nezavisly
od sposobu prenosu dat a umoznuje komunikaciu kazdého s kazdym. Sposob pre-
nosu dat sa moze pre kazdé spojenie menit. Je mozné pouzit zdielani pamit, TCP
alebo UDP, unicast alebo multicast. Komunikacia prebieha cez spojenia medzi por-
tami procesov. Kazdy port mé svoje meno (napr. /icub/left_arm). Na preklad mien
portov na adresy a ¢islo portu slizi YNS (Yarp Name Server). Spojenia medzi por-
tami sa vytvaraju a rusia pomocou siefového rozhrania Network. Blizsie informaécie
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o motivacii, implementacii a vlastnostiach platformy YARP mozno najst v ¢lanku
(Fitzpatrick a kol., 2008).
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Obr. 3.2: Priklad komunikécie prostrednictvom platformy YARP (Fitzpatrick a kol.,
2008).

Na obrazku 3.2 je znazorneny priklad vyuzitia platformy YARP na komunikaciu
viacerych procesov. Komunikécia moze prebiehat medzi procesmi na jednom podci-
taci, rovnako ale aj medzi procesmi beziacimi na réznych strojoch, ¢i operac¢nych
systémoch. Zjavna je aj modularita a jednoduchost distribuovania vykonu.

3.3 Simulator robota iCub

Pocitacové simulacie zohravaju vo vyskume doélezitti tlohu. Preto je aj v pripade
robota iCub vyvijany softvérovy simulator (Tikhanoff a kol., 2008). Virtudlne pro-
stredie umoznuje rychlejsi vyvoj a testovanie algoritmov, bez nutnosti vytazovania
realneho robota. Navyse je mozné v bezpeci odladit mozné nebezpecné spravanie
robota, ktoré by mohlo viest k jeho poskodeniu. Simulétor je navrhnuty s cielom
¢o najvernejsie kopirovat fyzikdlne a dynamické vlastnosti robota. Simulovany iCub
bol navrhnuty na zéklade Specifikacie jeho redlnej predlohy, tak aby ostali pod-
statné parametre zachované (rozmery, rozloZenie hmotnosti, pocet stupiiov volnosti,
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pohyblivost. .. ).

Architektira simuldtora zahtnia 3D model robota a sveta, v ktorom je umiest-
neny. Na vypocet pohybu objektov, ich interakcie a vzajomnych kolizii je pouzita
kniznica ODE. Fyzikalna simulacie bezi kvoli rychlosti oddelene od vizualizacie a je
postavend na knizniciach OpenGL a SDL (Simple DirectMedia Layer). Na komu-
nikaciu so simuladtorom je implementované rozhranie, zhodné s redlnym modelom
robota, pouzivajice YARP. Po spusteni simuldtora je vytvorena rovnaka sada por-
tov, aku poskytuje fyzicky robot.

Svet v ktorom sa nachadza simulovany robot méa vlastny port, pomocou ktorého
je napriklad mozné na scénu umiestiiovat rozne preddefinované objekty !, importovat
3D modely objektov z 3D modelovacich softvérov (3ds Max, Blender. .. ), zistovat
poziciu objektov, ale aj poziciu dlane robota. Vytvarané objekty mozu byt statické
(pevne umiestnené na svojom mieste) a dynamické, na ktoré vplyva gravitacia a
mozu sa pohybovat po priestore. Simulator je neustale zdokonalovany, aj pocas pi-
sania prace boli pridané niektoré uzitocné funkcie, ktoré sme vyuzili. Pre kompletny
opis aktudlnej funkcionality je dobré sledovat webovi stranku (RobotCub, 2011).
Podrobnejsi opis pouzitia simulatora uvadzame v prirucke 5.

3.4 Navrh scény

Navrh scény pre tlohu skiimant v nasej praci je znazorneny na obrazku 3.3. Simu-
lovany robot iCub je postaveny pred pevnii dosku. Na doske st rozmiestnené tri
objekty rozneho tvaru a farby. Vsetky st v dosahu jeho ramena a zaroven v zornom
poli kamery umiestnenej v jeho pravom oku. Kameru v Tavom oku nepouzivame.

Obr. 3.3: Ukéazka pouzitej scény vo virtuadlnom simulatore iCub.

1V ¢ase pisania prace boli dostupné objekty: kvader, gula a valec.
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Povodne bolo zamyslané pouzitie troch zabudovanych objektov simulétora. Pri
ich pouziti sa ale vyskytli dva problémy. Gula sa pri najmensom dotyku odkotulala
pre¢ zo stola, ¢o komplikovalo trénovanie akcii s tymto objektom. Dalsi problém sa
objavil pri valci. Z nezistenych pri¢in na nom nefungovala detekcia kolizii s prstami
ruky. Namiesto posunutia valca cezen robotove prsty prechadzali. StiCasne nerea-
govali ani dotykové senzory umiestnené na prstoch. Tieto komplikicie nas viedli k
vyuzitiu moznosti importovania vlastnych vymodelovanych 3D objektov. Valec bol
nahradeny totoznym tvarom. Gulu sme mierne upravili splostenim jej spodnej casti
tak, aby sa zabranilo prilisnému gtlaniu. Oba nové tvary sme vymodelovali pomocou
programu Blender a exportovali do formatu podporovaného simulatorom.

Robot je mierne nakloneny smerom k doske na zlepsenie dosahu objektov. Hlavu
mé trochu predklonenti a o¢i st vhodne nasmerované smerom nadol. Na vykonava-
nie roznych akcii s objektami pouzivame pravé rameno. Nohy a lavé rameno sme
nepouzili. Aby sa iCub neprevratil, zafixovali sme mu bedra.



Kapitola 4

Navrh a implementacia modelu

V tejto kapitole predstavujeme nas model neurdlneho systému na akviziciu vyzna-
mov a generovanie jednoduchych akcii. Ulohou modelu je vygenerovat postupnost
motorickych pohybov pre robotické rameno, ktora reprezentuje vykonanie akcie,
opisanej jazykovou instrukciou privedenou na vstup. Zaroven pozadujeme, aby bol
model schopny vykonant akciu pomenovat.

CACLA 3. ESN
| jazyk. vystup |

| rezervoar |

= /|

| anatoCenia |

vstup z
prostredia
| akcia | \pozicia\ jazykova
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, e — | A )
= inStrukcia
7
1. | skryta vrstva MLP

| tvar alebo farba ciela |

Obr. 4.1: Navrh neurdlneho modelu.
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Na obrazku 4.1 uvaddzame schematické znazornenie modelu. Model sa sklada
z troch samostatnych vzajomne prepojenych modulov zalozenych na neurénovych
siefach, ktoré sa trénujt nezavisle. Ulohou prvého modulu je lokalizovat poziciu cie-
Tového objektu na scéne, z nizko-tiroviiovej vizualnej informécie a opisu vlastnosti
cielového objektu. Druhy modul je trénovany vykonavat akcie smerom k objektom
na scéne na zaklade jazykového prikazu, ktoré vedu k pozadovanej postupnosti po-
hybov. Treti modul je trénovany s cielom ziskaf jazykové pomenovanie vykonanej
akcie.

Blizsi opis implementacie jednotlivych modulov a vysledky uvadzame v nasledu-
jucich podkapitolach.

4.1 Modul 1 — Lokalizacia cielového objektu

Prvy modul je klasickd doprednd viacvrstvova neurénova siet, s jednou skrytou
vrstvou, trénovana na mapovanie vstupnej trojice [IMAGE, COLOR, TARGET| na
poziciu cielového objektu [POSITION]. IMAGE je bitovd mapa ziskana z reélnej
snimky troch objektov na scéne (rozneho tvaru), ktoré je spracovand pomocou kni-
znice OpenCV na rozmer 60 x 20 pixelov v odtienoch Sedej, pricom obsahuje vyrez
detekovanych hran cielovych objektov. FARBA lokalisticky kéduje farby objektov
pomocou deviatich neurénov (tri pre kazdy objekt). Farby st vyberané bez opako-
vania z mnoziny {¢ervend, zelend, modra}. Pre kazdy obrazovy vstup s tri neurény
aktivované na hodnotu 1, ostatné st 0. Posledné zlozka vstupu CIEL urcuje objekt,
s ktorym sa ma zvolend akcia vykonat. Cielovy objekt je dany slovom $pecifikuji-
cim jeho farbu (3 neurény) alebo tvar (3 neurény). POZICIA na vystupe modulu je
reprezentovana tromi neurénmi (vlavo, v strede, vpravo). Presné zlozenie vstupného
vektora je na obrazku 4.2.
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Obr. 4.2: Zlozenie vstupného vektora pre modul 1.

Prvych 1200 neurénov reprezentuje za sebou poukladané riadky obrazka, potom
nasleduju farby objektov. Podla uvedenej ukizky st objekty v poradi zlava doprava
zafarbené cervenou, zelenou a modrou farbou. Poslednych 6 neurénov urcuje cielovy
objekt, v tomto pripade je nim gula. Na skrytej a aj vystupnej vrstve sme pouzili
sigmoidalne neurdny.
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Vzhladom na to, ze TARGET na vstupe reprezentuje slova, funkcia modulu 1
moze byt interpretovand ako porozumenie vyznamu tychto slov so zameranim sa
na poziciu cielového objektu, na zaklade tvaru a farby trojice objektov na scéne.
Vysledky modulu uvadzame v podkapitole 4.1.2

4.1.1 Spracovanie vizualneho vstupu

Farebny obraz z kamery zachytava cast scény, v ktorej sa nachidza stol s tromi ob-
jektami v dosahu ramena robota. Vystup z kamery simulatora ma rozmer 320x 240
obrazovych bodov. Ulohou prvého modulu je na zaklade obrazovej informacie roz-
hodntt, na ktorej z troch pozicii (vlavo, v strede, vpravo) sa nachadza objekt opisany
jazykovou instrukciou. Spracovanie obrazu, lokalizacia a rozpoznavanie tvarov ob-
jektov, je sdm o sebe zlozity problém, ktorého rieSenie nie je cielom tejto préce.
Preto je obraz z kamery pred privedenim na vstup siete spracovany pomocou kni-
znice OpenCV do prijatelnej podoby. Toto spracovanie by bolo mozné nahradit mo-
dulom vyuzivajicim neurénovu siet, predpokladdme, ze agent takymto modulom
disponuje.

QBe
10 Peoll U0

Obr. 4.3: Proces spracovania obrazu pomocou kniznice OpenCV.

Priklad postupnej tpravy povodného obrazu z kamery robota, az do finalnej
podoby vhodnej pre spracovanie neurénovou sietou, je zobrazeny na obrazku 4.3 Pri
spracovani obrazu sme postupovali nasledovne:

1. Dopredu mame pripraveny obrazok prazdneho stola s informéaciou o jeho farbe.
Pomocou funkcie cvCreateHist vypocitame jeho histogram. Ten vyuzijeme
pri spétnej projekcii na farebny obrazok z kamery. Spatna projekcia priradi
kazdému pixelu vstupného obréazka intenzitu podla toho, ako velmi bola zast-
pena jeho farba v obraze, ktorého histogram pouzijeme. My sme pouzili histo-
gram obrazka stola, ktory obsahuje len jeho farby. Vysledkom spétnej projekcie
je teda obrazok v odtienoch Sedej, na ktorom st vysvietené pixely rovnakej
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farby ako stol. Na elimindciu Sumu sme aplikovali funkcie erézie (cvErode) a
dilatacie (cvDilate).

2. V tomto kroku najdeme hrany stola, na zaklade ktorych vyrezeme z obrazka
len ¢ast, kde sa nachadza stol s objektami. Zavolanim funkcie cvHoughLines2
ziskame zoznam useciek, ktoré sa nachadzaji na obrazku, pre nami zvolené
parametre minimalnej dizky st to prave hrany stola. Na zéaklade nich potom
spravime vhodny vyrez.

3. 7Z obrazka chceme ziskat len t ¢ast, na ktorej s objekty. Z doteraz ziskaného
obrazka spravime negativ, ¢o nam stmavi stol a vysvieti objekty na nom. Po-
mocou funkcie cvFindContours najdeme kontury. Pre kazda konttaru vieme
vypocitat jej obsah. Dalej budeme pracovat len s konttrami, ktoré reprezentujt
Pomocou funkcie cvContourBoundingRect spocitame najmensi spolo¢ny ob-
dlznik, ktor§ objekty obsahuje a vyrezeme ho. Tento obdlZnik si s uréitou
rozmerovou rezervou zapaméitame a pouzivame ho bez zmeny aj pri ostatnych
rozlozeniach objektov.

4. Pomocou Cannyho detektora (funkcia cvCanny) ziskame obrazok s vyznace-
nymi hranami objektov. Ten na zaver zmensime na rozmer 60 x 20 pixelov.
Pred privedenim na vstup modulu 1 preskalujeme hodnoty pixelov do intervalu
(0,1).

4.1.2 Vysledky modulu 1

Na vstupe modulu 1 je vektor, ktory obsahuje informéciu o rozmiestneni objektov
na scéne (3! moznosti'), o ich farbe (3! moznosti?) a cielovom objekte (6 moznosti?).
To nam déva spolu 3! - 3!'- 6 = 216 roznych vstupnych vektorov. Tto mnozinu sme
pred kazdym trénovanim nahodne rozdelili na trénovaciu mnozinu (2/3 vstupov)
a testovaciu mnozinu (1/3 vstupov). Trénovali sme pomocou algoritmu spdtného
Sirenia chyby spomenutého v kapitole 2.1. Cez trénovaciu mnozinu sme pocas epochy
prechadzali v ndhodnom poradi. Na vystupe siete si tri sigmoidalne neurény, ich
aktivacia je v intervale (0, 1). Za sietou zvolent cielovi poziciu sme povazovali t1,
ktorej zodpovedajuci neurén mal najvyssiu hodnotu.

Na obréazku 4.4 je zndzornend zavislost testovacej tispesnosti v zévislosti od po-
¢tu neurdénov v skrytej vrstve. Z grafu vidiet, Ze s rasticim po¢tom neurdénov rastie
aj uspesnost na testovacej mnozine. Po dosiahnuti hranice 50 neurénov je tispesnost

'Rozmiestiiujeme tri rozne objekty na tri pozicie bez opakovania.
2Rozmiestiiujeme tri rézne farby na tri pozicie bez opakovania.
3Pytame sa na tvar alebo farbu. Vzdy je aktivny iba jeden zo Siestich neurénov.
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okolo 95% a rastie uz len mierne. Dalsie zlepSenie zavisi skor od zvoleného ukonéova-
cieho kritéria pre trénovanie a rychlosti uc¢enia. Pri niektorych behoch bola dokonca
dosiahnuté tspesnost 100%. Na trénovacej mnozine bola sief neomylné. Trénovanie
siete z grafu na obrazku 4.4 trvalo 600 epoch, s rychlostou ucenia 0,1. Pre kazdy
pocet neurénov bola vypocitand priemerné tspe$nost z piatich nezéavislych behov.
Kazdy beh zacinal s ndhodne inicializovanymi vahami prepojeni.
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Pocet neurdnov v skrytej vrstve

Obr. 4.4: Uspesnost siete na testovacej mnozine v zavislosti od po¢tu neurénov v
skrytej vrstve.

Vstupny vektor siete bol mierne modifikovany oproti opisu na obrazku 4.2. Ne-
urény ktoré kéduju farby objektov a ciel boli zndsobené dvadsatkrat. To znamen4,
ze pre kazdy z tychto neurénov za nim nasledovalo deviitnast dalsich s rovnakou

hodnotou.
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Obr. 4.5: Uspesnost siete na testovacej mnozine v zavislosti od znésobenia poctu
nevizualnych neurénov vo vstupnom vektore.

V povodnom navrhu bola obrazovéa cast vstupu natolko dominantné, Ze siet mala
problém spravne generalizovat, najmé ak bol cielovy objekt uréeny farbou. Na ob-
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razku 4.5 je vykreslené tspesnost siete v zavislosti od velkosti zndsobenia poctu ne-
obrazovych neurénov. Déata boli ziskané rovnakjm spdsobom ako v predoslom grafe
s tym, ze na skrytej vrstve bolo 50 neurénov. Vykreslené hodnoty st priemerom z
piatich behov pre kazdé znasobenie neurénov. Bez znasobenia vstupnych neurénov
bola tispesnost len okolo 75%. Najlep$ie vysledky sme dosiahli pri dvadsatnasobnom
pocte nevizualnych neurénov. Za touto hranicou tspesnost opif klesa.
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Obr. 4.6: Vyvoj chyby na trénovacej a testovacej mnozine pocas trénovania.

Na obrazku 4.6 je znazorneny vyvoj chyby pocas 500 epoch trénovania. Tré-
novacia aj testovacia chyba prudko klesa pocas prvych 50 epoch. Obe chyby dalej
pokracuju v miernom klesani. Testovacia chyba nezacina ¢asom rast, ¢ize k pretréno-
vaniu siete pri 50 neurénoch na skrytej vrstve este nedochadza. Jednotlivé neurény
na vystupe sa oproti pozadovanej hodnote v priemere mylili na trénovacej mnozine
o £0,0372 a na testovacej mnozine o 40, 1360.

Modul 1 sa ndm podarilo Gspe$ne natrénovat na rozpoznavanie pozicie cielového
objektu, urceného farbou alebo tvarom, z vizualnej informécie zahfnajticej hrany
objektov a ich farbu. Uspesnost nad 95% na testovacej mnoZine povazujeme za
dostatoént. Z vysledkov vyplyva, Ze generalizacia modulu je velmi dobra. Po natré-
novani dokéze spravne odpovedat na vstupy, ktoré pri trénovani neboli pritomné.
Napriklad, ak sa na pravej pozicii nachadza cervend kocka, modul spravne zodpovie
na otazku: Kde sa nachadza cerveny objekt? To napriek tomu, Ze sa v trénovani tato
otazka pri danom rozlozeni objektov a farieb nevyskytovala. Modul teda spravnu od-
poved vydedukoval na zdklade vstupov s inou vizuélnou informéciou (iné rozlozenie
farieb a objektov). Napriklad by to mohli byt tie, v ktorych sa na pravej pozicii
nachadza cervend gula alebo Cerveny valec.
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4.2 Modul 2 — Vykonavanie motorickej akcie

Druhy modul, trénovany na vykonavanie akcii, je zalozeny na biologicky vierohod-
nom uceni s posiliovanim (reinforcement learning, RL) (Sutton a Barto, 1998),
ktoré nevyzaduje znalost postupnosti natocenia kibov ramena, ktoré vedie k vyko-
naniu prislusnej akcie. Nakolko modul pracuje v spojitom priestore stavov a akcii,
implementovali sme ho pomocou architekttiry aktér-kritik, ktoréd je spojitym zovse-
obecnenim ucenia s posiliiovanim. Konkrétne sme pouzili algoritmus CACLA (van
Hasselt a Wiering, 2007), spomenuty v podkapitole 2.2.3. Experimentovali sme aj
s jeho roznymi modifikdciami. Modul 2 pozostava z dvoch viacvrstvovych neurd-
novych sieti. Aktér sa u¢i vykonéavat akcie s objektami. Kritik sa uéi odhadovat
ohodnotenie réznych stavov agenta, ktoré s pouzité pri trénovani aktéra.

Aktér vykondva mapovanie vstupu [STATE, ACTION, POSITION] na vystup
[STATE-CHANGE]. Pre aktéra sme zvolili 40 skrytych neurénov. Tvoril teda siet
11-40-4. Pocas trénovania bola na navrhovanu akciu aplikovana exploracia na za-
bezpecenie nového spravania. Kritik mapuje stav [STATE, ACTION, POSITION]
na ohodnotenie stavu [VALUE]. Na skrytej vrstve kritika sme pouzili 20 neurénov.
Obe siete sme trénovali pomocou algoritmu CACLA s vyuzitim algoritmu spétného
Sirenia chyby. VSetky neurény tohto modulu mali sigmoidalnu aktiva¢na funkciu.

Zdovodnenie zvolenych parametrov, podrobnejsi opis trénovania a vysledky uva-
dzame v nasledujucich podkapitolach.

4.2.1 Stav agenta

Aktér a aj kritik maji na vstupe rovnaky stavovy vektor. Proprioreceptivna informa-
cia z ramena iCub-a zahffia natocenie styroch kibov (nastavenie ruky sa nemenilo)
preskalovanych na interval (—1,1). Dotykovy senzor sa aktivuje na hodnotu 1, ak
déjde k dotyku s Tubovolnou ¢astou ruky, inak je 0. Cielova pozicia POSITION sa
preberda z vystupu prvého modulu a urc¢uje poziciu objektu (vlavo, v strede, vpravo).
Vystup aktéra reprezentuje zmenu natoc¢enia ramena. V dalSom ¢asovom kroku je
na vstup aktéra privedenad nova pozicia ramena v stave po vykonani navrhovanej
zmeny. ACTION zodpoveda jazykovému opisu akcii (point, touch, push) a je repre-
zentovana tromi neurénmi. Strukttra stavového vektora je znazornend na obrazku
4.7. Agent je v stave vykonavanie akcie push na strednom objekte.

Hodnoty natocenia ramena j} az j; st po ziskani od robota v stuptioch. Rozsah
pouzitych kibov je uvedeny v tabulke 4.1. V stavovom vektore st uz preskalované
pouzitim vztahu:

ji = 2% (Ji + [Ming|) /(| Ming| + |Maz,|) - 1, (4.1)
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Obr. 4.7: Zlozenie vstupného vektora pre modul 2.

kde Min; a Max; st hrani¢né natocenia prislusnych kibov z tabulky 4.1.

Klb ¢. | Rozsah pohybu
Min Max
1 -95 90
2 0 161
3 -37 100
4 -6 106

Tabulka 4.1: Rozsah pohybu pouzit§ch kibov ramena.

4.2.2 Funkcia odmeny

Ukazalo sa, ze navrh funkcie odmeny hra podstatnt ulohy v dosiahnuti pozadova-
ného spravania agenta po natrénovani. V nasej tlohe bol spociatku najvacsi problém
dosiahnut dostato¢né rozlisenie medzi akciami dotyku (POINT) a zatlacenia objektu
(PUSH). Funkcia odmeny nemoéze byt prili§ zlozité, inak by mal kritik problém na-
ucit sa odhadovat ohodnotenia stavov. Pre kazda akciu sme pouzivali odlina funkciu
odmeny:

e Pri akcii PUSH dostéaval agent ako odmenu zapornt Euklidovski vzdialenost
dlane od pociato¢nej pozicie cielového objektu. V pripade, Ze agent chce ma-
ximalizovat ziskani odmenu, musi cielovy objekt vytlacit zo svojej povodne;j
pozicie. To prave zodpoveda vyznamu akcie push.

e Zaklad odmeny pre akciu TOUCH je opit zadporna Euklidovska vzdialenost
dlane od pociatoc¢nej pozicie cielového objektu. NavySe, ak sa pocas vykona-
vania akcie rameno dotkne iného ako cielového objektu (pripadne ho posunie),
agent dostane penalizaciu od¢itanim vhodnej konstanty od pévodnej odmeny
(pouzili sme 0,5). V pripade, Ze sa dotkne cielového objektu, dostane penali-
zaciu 0,3. I ked je tato penalizicia v rozpore s intuiciou, dosiahli sme s 1iou
najlepsie vysledky. Zdévodnenie uvadzame nizsie, za navrhom funkcie odmeny.
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e Pre akciu POINT bolo dolezité dosiahnut, aby bola odmena najviicsia vtedy,
ked rameno ukazuje na cielovy objekt. Euklidovska vzdialenost dlane od ob-
jektu, ktort sme pouzili na vypocet odmeny pre zvysné dve akcie, nie je vy-
hovujtca. Hoci by bola dlan akokolvek blizko cielového objektu, prsty ruky
mozu stale ukazovat na tplne iny objekt. Pre kazdu poziciu sme si zazname-
nali natocenia kibov, ktoré zodpovedali nasmerovaniu prstov ruky na cielovii
poziciu. Vysledna odmena bola zdpornd Manhattanska vzdialenost aktualneho
natocenia ramena od pripraveného cielového natocenia.

Pre akciu TOUCH by bolo intuitivne dat agentovi pri dotyku spréavneho objektu
bonus, vtedy ale agent namiesto dotyku objekt stale odtlacal. Toto spravanie sa
da vysvetlit tak, Ze pozicia objektov nie je pre nasho agenta plne pozorovateln,
nema teda informéaciu o ich absolatnej pozicii. Preto nevie zo svojho aktualneho
stavu zistit, ako velmi posunul cielovy objekt. Pri trénovani sa vo finalnej faze akcie
objekt po dotyku o kiisok odrazil od ramena, ktoré s nim tym padom stratilo dotyk
a agent bonus. V tom momente je z jeho pohladu potrebné urobit pohyb smerom k
objektu a zvysit si tym odmenu. To viedlo ale k dal§iemu dotyku a odrazeniu objektu.
Preto agent po natrénovani namiesto akcie dotyku objekt vzdy posunul. Tym Ze sme
agentovi davali penalizaciu aj pri dotyku s cielovym objektom, sme dosiahli to, Ze
nech je k nemu rameno akokolvek blizko, agent mé tendenciu sa priblizif eSte viac.
Akonéhle sa ale dotkne, posunie rameno mierne spif. Po natrénovani sa agent pri
akcii TOUCH cyklicky dotyka objektu, bez vicsieho odsunutia. Inym rieSenim by
mohla byt histéria pohybu ramena, ktorti by si agent mohol uchovavat pouzitim
rekurentnej neurénovej siete alebo zakomponovanim pozicie objektov na scéne do
stavu agenta.

4.2.3 Zvolenie parametrov pre aktéra a kritika

Pri pouziti neurénovych sieti je doélezité nastavenie ich parametrov, najmé poctu
neuronov a rychlosti ucenia. V idedlnom pripade je mozné tieto parametre systema-
ticky prehladat a zvolit optimélne hodnoty pre dany problém. V naSej tlohe sme
potrebovali nastavit parametre pre siete aktéra a kritika. Systematické prehladéava-
nie by znamenalo nechat bezat simuldciu s robotom iCub pre rézne parametre. To
sa ukézalo ako nereélne, nakolko simulétor bezi obmedzenou rychlostou a potrebné
prehladévanie by trvalo prili§ dlho. Preto bolo potrebné pouZit iny postup.

Na zistenie vhodnych parametrov sme si vytvorili trénovacie mnoziny pre aktéra
aj kritika. Najskor sme nechali bezat trénovanie modelu s odhadnutymi paramet-
rami sieti. Potom, ¢o pohyby robota prestali byt tiplne chaotické a zacali smerovat
k ciefovym objektom, sme zacali vytvarat trénovacie mnoziny s 5000 pohybovymi
inStrukciami. Pre kritika sme si zaznamenavali odmenu ziskani v kazdom kroku, pre
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aktéra zase akcie, ktoré viedli k lepsim stavom. Tieto data boli pouzité ako poza-
dovany vystup. Zaznamenévali sme si aj prislusné vstupy (stavové vektory), zhodné
pre aktéra aj kritika. Na pripravenych datach sme potom bez nutnosti pouzitia
simulatora systematicky presktimali vplyv parametrov na chybu siete.

(a) (b)
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Obr. 4.8: Chyba kritika pre rozne parametre siete. (a) Zavislost chyby od rychlosti
ucenia. (b) Zavislost chyby od po¢tu neurénov v skrytej vrstve.

Obr. 4.8a znazornuje chybu siete so 40 neurénmi na skrytej vrstve trénovanej
pocas 500 epoch. Chyba klesd spolu s klesajicou rychlostou udenia a minimum
dosahuje pri rychlosti ucenia okolo 0,01. Potom postupne rastie, pretoze ucenie je
natolko pomalé, Ze pocas 500 epoch nestihne chyba dostatocne klesnit. Najlepsie
vysledky sme dosiahli pri nulovej hodnote diskontného faktora. Obr. 4.8b znazornuje
zévislost chyby od poctu neurénov na skrytej vrstve. Trénovanie prebiehalo pocas
250 epoch, pri rychlosti ucenia 0,01. Z grafu vidiet, Ze pocet neurénov nemé prilis
velky vplyv na uspesnost siete. V podstate vyhovuje kazdy pocet neurénov vyssi
ako 10. My sme pouzili pre kritika 20 neurénov na skrytej vrstve, s rezervou pre
pripadni zmenu funkcie odmeny.

Rovnako sme analyzovali hodnoty parametrov pre aktéra. Vysledky st v grafoch
na obrazku 4.9. Aktéra sme trénovali pocas 200 epoch. Podla grafu (a) je vidiet, ze
optimalna rychlost ucenia je medzi rozmedzi 0,01 az 0,0001. Ako vyslednt rychlost
ucenia pre aktéra sme zvolili hodnotu 0,001. Poc¢et neurénov na skrytej vrstve opit
nie je velmi vyznamny, ako naznacuje graf (b). Vzhladom na to, Ze déta na analyzu
st len ¢iastocne reprezentativne, zvolili sme az 40 neurénov na skrytej vrstve aktéra.

Na zaklade analyzy sme pre vysledné trénovanie modulu pouzili parametre uve-
dené v tabulke 4.2.
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Obr. 4.9: Chyba aktéra pre rozne parametre siete. (a) Zavislost chyby od rychlosti
ucenia. (b) Zavislost chyby od po¢tu neurénov v skrytej vrstve.

Architekttra | Rychlost uéenia | Aktiva¢na funkcia
Aktér 11-40-4 0,001 tanh
Kritik 11-20-1 0,01 tanh

Tabulka 4.2: Parametre pouZité na trénovanie modulu 2.

4.2.4 Vysledky modulu 2

Modul sme trénovali pomocou algoritmu 1 v dvoch fazach. V prvej faze sme trénovali
aktéra vtedy, ked sa agent dostal vykonanim akcie do stavu s vicSou odmenou
(ry < rip1). Dovodom bola snaha urychlit celé trénovanie. Aktér spociatku vykonava
chaotické pohyby a jeho trénovanie zavisi od kvality ohodnocovania stavov kritikom.
Ten ich ale na zaciatku trénovania ohodnocuje tiez s velkou chybou. Aby aktér ¢o
najskor zacal smerovat pohyby relevantnym smerom, uc¢ili sme ho na zéklade odmeny
a nie ohodnotenia stavu kritikom. Takto sme urychlili trénovanie aktéra a zaroven aj
kritika, ktoré by pomocou simuldtora trvalo velmi dlho. Po asi 1500 epizddach sme
presli do druhej fazy, pocas ktorej prebiehalo trénovanie dalsich 300 epoch pomocou
povodného algoritmu CACLA.

Jedna epizéda (epocha) predstavuje vykonanie alebo trénovanie nahodne vybra-
nej dvojice akcia-pozicia. Dizka epizédy pri trénovani bola 75 pohybovych ingtrukeii.
Ak agent pocas epizddy posunul nespravny objekt o ur¢itt hranicu, bolo mu povo-
lenych uz len zopar pohybov a epizdda bola ukoncené. V zostavajucich krokoch mal
agent moznost zistit, aké akcie budu viest k zvySeniu odmeny, ktora mu pri posunuti
bola znizena. Ak by sme epizédu neskratili, agent by sa mohol uc¢it chybné spravanie,
pretoze nema informéaciu o novej pozicii posunutych objektov. Niektoré akcie by sa
mu zdanlivo zdali vhodné, aj ked pri povodnej pozicii objektov by boli nespravne.
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Jeden krok epizody prebieha nasledovne:

1.

2.

D.

Ziskanie aktualneho stavu agenta s;, odmeny r; a ohodnotenia stavu V;(s;).

Aktér navrhne akciu, ktora je s pravdepodobnostou 30% modifikovand pravid-
lom explorécie. Velkost modifikécie sa zmensuje so znizujicou sa vzdialenostou
od cielového objektu.

Vykona sa akcia ziskana v kroku 2.

Ziskanie nového stavu agenta s;,1, odmeny r;,; a ohodnotenia nového stavu
kritikom V;(sy41)-

Uprava vah kritika. Ak V(s;) > Vi(s.41), Gprava vah aktéra.

Na zaciatku trénovania, ked je aktér ndhodne inicializovany, st navrhované akcie

velké a v ndhodnom smere. Exploracia len méalokedy prevazi akcie do spravneho

smeru. Preto sme navrhnuté akcie zmensili na tretinova velkost. Este lep$im riesenim

by mohla byt inicializacia vah aktéra na nizsie hodnoty, ¢im by sa aj navrhované

akcie zmen§ili.

Model sa dokézal natrénovat uspokojivo vykonavat pozadované akcie. Na ob-

razku 4.10 je zobrazeny vyvoj odmien pri vykonavani trénovanych akcii na vsetky

pozicie objektov. Pre vSetky akcie je charakteristické, ze pohybové instrukcie st na

zaciatku vykondvania akcie velké a ¢asom sa zmensuju.

e Akcia POINT bola vykonavana perfektne. Odmena pocas celej akcie postupne

rastie. Konecné natocenia klbov ramena boli presne zhodné s pozadovanymi.

Odmena pri akcii TOUCH spociatku rastie, az kym nenastane dotyk s ob-
jektom. Potom nasleduje faza, kedy sa ruka robota striedavo dotyka objektu,
¢o sa prejavuje kolisanim odmeny (ddsledok navrhu funkcie odmeny). Velkost
kolisania odmeny pri dotyku nezodpoveda vzdialenosti ruky od objektu. Ta
sa pri striedavom dotyku pohybuje len malo. Kolisanie odmeny by mohlo byt
znizené pouzitim mensej penalizacie pri dotyku. Pri niektorych kombinaciach
pozicie a tvaru ciela bol objekt az privelmi odsunuty.

Vykonévanie akcie push bolo velmi dobré. Akonahle nastal dotyk s objektom,
rameno zacalo objekt sti¢asne posuvat do strany, mimo svojej povodnej pozicie.
Na grafe sa objavuje od miesta dotyku mierny pokles odmeny. To preto, ze
pri posuvani objektu sa rameno vzdaluje od povodnej pozicie objektu. Ak
by sa podarilo objekt odsuniaf tak, aby ramenu nezavadzalo, bolo by rameno
presunuté na povodnu poziciu objektu, kde je maximélna odmena.
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Obr. 4.10: Vyvoj odmeny pocas vykonavania naucenych akcii.

Pocas trénovania startovalo rameno na zaciatku kazdej epizédy z rovnakej po-
zicie. Po natrénovani vSak na zaciato¢nej pozicii nezalezalo. Na obrazku 4.11 je
znazornend generalizacia pri vykonavani akcie point-left z piatich vyrazne odlisnych
podiatoénych pozicii. Na lavom grafe je priebeh natocenia kibov. Kazdy kib konver-
guje do svojej cielovej pozicie. Na pravom grafe je znézorneny vyvoj odmeny, ktora
taktiez dosiahne na konci akcie rovnaka hodnotu. Ak je rameno premiestnené v
priebehu vykonavania akcie, agent sa prisposobi a spravne pokracuje vo vykonavani
akcie z novej pozicie. Podobné spravanie je aj pri vykonavani ostatnych akcii.

Pocas vykonavania akcii sme zaznamenévali aktivacie skrytej vrstvy aktéra, na
zéklade ktorych sme skonstruovali vizualizaciu vysokorozmernej reprezentacie akcii
do dvojrozmernej mapy (Obr. 4.12). Na redukciu dimenzie sme pouzili samoorgani-
zujucu sa mapu SOM (Kohonen a kol., 2001). Na mape vidiet jasne identifikovatelné
zhluky (svetlé miesta), ktoré reprezentuju jednotlivé akcie. Na Tavom obrazku st
farebne odligené akcie, na pravom zase pozicia ciela. Velkost farebnej znacky zodpo-
veda pocetnosti prisliuchajucich aktivacii. Kazda akcia méa vo svojom zhluku mensie
a jednu vicsiu znacku. Najviicsia znacka reprezentuje cielovi poziciu, v ktorej ra-
meno zotrvavalo uz od polovice ¢asu prideleného na testovanie akcie. Mensie znacky
zodpovedaju trajektorii pocas vykondvania akcie, pred dosiahnutim cielovej pozicie.
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Obr. 4.11: Vyvoj natoCenia ramena a odmeny, pri vykonavani akcie point-left z
roznej pociatocnej pozicie.
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Obr. 4.12: Vizualizacia aktivacii skrytej vrstvy aktéra pomocou samoorganizujicej
sa mapy SOM s toroidnou topoldgiou.
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4.3 Modul 3 — Pomenovanie vykonavanej akcie

Treti modul vyuziva siet s echo stavmi na generovanie slovného pomenovania prave
vykonavanej akcie. Modul uskutociiuje mapovanie dvojice [M1-HID, M2-HID| na
vystup [SENTENCE]|. M1-HID je aktivacia skrytej vrstvy prvého modulu, ktora
umoziuje pomenovat vlastnosti objektu (farbu alebo tvar). M2-HID je aktivacia
skrytej vrstvy aktéra modulu 2, ktord umoznuje predikovat a teda aj pomenovat
typ vykonavanej akcie. SENTENCE je reprezentacia vystupnej vety, 3 neurény pre
akciu a 6 neurénov pre tvar a farbu. Vety st dvojslovné, vzdy st aktivne dva neurény,
jeden pre akciu a druhy pre identifikaciu objektu.

4.3.1 Vysledky modulu 3

ESN sme pouzili s 50-timi neurénmi, v rezervoari so spektralnym polomerom 0,9
a konektivitou 20%. Matica vstupnych vah bola vygenerovana ndhodne z intervalu
(—1,1). Spétné prepojenia z vystupu do rezervoara sme nepouzili. V celej echo sieti
sme pouzili linedrne neurény. Volba parametrov pre tento modul nebola kriticka.

Na trénovanie sme zvolili davkovy algoritmus uvedeny v podkapitole 2.3.3. Pred
trénovanim sme si pripravili data z prvého a druhého modulu. Z natrénovaného pr-
vého modulu sme si ulozili 256 aktivacii skrytej vrstvy pre vsetky rézne kombinacie
vstupov. Jedna aktivicia obsahovala aktiva¢né hodnoty 50-tich neurénov skrytej
vrstvy. Podobne sme si zaznamenali aktivacie skrytej vrstvy aktéra, so 40-timi ne-
urénmi, po¢as vykonavania vdetkych troch akcii, do vietkych troch smerov. Dizka
jednej akcie bola 100 krokov.

Kazda z 216 skrytych aktivacii modulu 1 zodpovedéd konkrétnej cielovej pozicii
a na tato poziciu je mozné vykonat kazda z troch akcii (trikrat postupnost 100
skrytych aktivécii aktéra). Vstupné data pre modul 3 st zlozené z 216 blokov dlzky
300. Bloky st poukladané za seba. Kazdej skrytej aktivacii modulu 1 prisltcha jeden
blok, ktory obsahuje postupnost 300 aktivacii aktéra, pre tri akcie smerujtice na
poziciu uréent prislusnou aktivaciou modulu 1, zrefazenych s prislusnou skrytou
aktivaciou prvého modulu. Jeden blok teda obsahuje 300 zloZenych aktivacii dlzky
90. Prvych 40 prvkov zloZenej aktivacie v bloku sa meni (podla priebehu aktivacii
aktéra pre tri akcie) a zvysnych 50 prvkov je statickych (prislusné aktivacia modulu
1). Pre kazdy vstup trénovacej mnoziny sme si ulozili pozadovany vystup siete, ktory
obsahoval aktivované dva prislusné neurdny.

Najlepsie vysledky sme dosiahli, ked sme vo faze zbierania stavov pre vypo-
¢et pseudoinverzie ukladali vSetky stavy. Takto sme dosiahli na trénovacej mnozine
uspesnost vyse 99%. Vo faze testovania sme nechali natrénovany modul pomenovat
akcie, ktoré boli vykonavané z nahodnej zaciatoCnej pozicie. Aj v tomto pripade
bola tspesnost modulu nad 99%. Vystup modulu pri pomenovani akcii s gulou s
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znédzornené na grafoch obrazka 4.13. V prvom riadku (a) je vyvoj vystupu siete na
trénovacej mnozine. V druhom riadku (b) je znézornené pomenovanie akcii, ktoré
zacinaju z nahodnej zaciatoCnej pozicie.

Na grafoch vidiet, ze jazykovy vystup sa velmi rychlo (do piatich krokov) ustali
na spravnom pomenovani akcie. Predpokladali sme, ze najskor sa prejavi informéacia
o cielovom objekte a az potom typ akcie. Ocakévali sme, Ze rozligif medzi akciami
PUSH a TOUCH bude mozné az ku koncu akcii, ked sa ich trajektérie zacnu liSit.
Tato hypotéza sa ale nepotvrdila. Pre vSetky akcie st stavy skrytych vrstiev dosta-
to¢ne odli$né na to, aby ich uz na zac¢iatku vykonéavania akcie bolo mozné rozlisit.

Pozadovana aktivacia vystupnych neurénov nemé hodnotu presne 1, ale pohy-
buje sa okolo nej. Je vSak dostatocne odlisnd od aktivacii zvysnych vystupnych
neurénov, ktoré kolisu prevazne v rozmedzi £0, 2 okolo nuly. Pri akcidch zacinaju-
cich z ndhodnej pozicie je mozné pozorovat, ze ustélenie vystupu trva trochu dlhsie,
ako pri trénovacich, startovacich poziciach. Pri akciach TOUCH a PUSH nastava v
40-tom kroku dotyk s ciefovym objektom. V tomto mieste sa zaCina menit pohyb
ramena, ¢o sa premieta vo forme miernych oscilécii, nielen na neurénoch kédujacich
akciu, ale rovnako aj na neurénoch, ktoré opisuju cielovy objekt.
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Obr. 4.13: Jazykovy vystup modulu 3, poc¢as vykonévania akcii s gulou. Akcia zacina
z pozicie pouzitej pri trénovani (a) a z ndhodnej pozicie (b).



Kapitola 5

Prirucka simulatora iCub

Softvérovy simulator iCub je najkomplexnejsi simuldtor humanoidného robota. V
ramci vypracovania tejto diplomovej prace som pomerne vela ¢asu venoval ski-
maniu jeho moznosti a vyuzitelnosti. Navrh algoritmov pre tuto platformu nesie
viacero vyhod, no mé aj svoje slabé miesta. V tejto kapitole preto zhrnieme ziskané
poznatky, ktoré mozu pomoct dalsim Studentom rychlejsie sa zorientovat a umoznia
im stustredit sa na jadro svojej prace. Uvadzame odkazy na relevantné zdroje dolezi-
tych informécii potrebnych pre vyvoj softvéru pre iCub. Dalej poskytujeme ukazky
zdrojovych kédov na komunikaciu s robotom, ako aj postrehy, pozorovania a rady
nadobudnuté pocas prace so simulatorom.

Aktualna dokumentacia pre projekt robota iCub sa nachidza na oficidlnej wiki
stranke (http://eris.liralab.it/wiki/Main_Page), ktord je hlavnym razcestim
k manuélu (http://eris.liralab.it/wiki/Manual), softvérovej dokumentécii pre
iCub (http://eris.liralab.it/iCub/main) a pre YARP (http://eris.liralab.
it/yarpdoc/index.html).

5.1 Instalacia simulatora iCub

V préaci sme pouzivali simulator v prostredi opera¢ného systému Windows. Prvé
experimenty sme realizovali s uz skompilovanymi binarnymi verziami, tie ale nie st
poskytované na oficialnych strankach. Narazili sme pri nich na problém s rychlostou
simulécie. Preto je nanajvys vhodné si simuldtor skompilovat vo vlastnej rézii. Ko-
munita simulator neustéle vylepsuje a pridava don novu funkcionalitu, ¢o sa moze
hodit. Prekompilovanie simuldtora je potom uz len otdzkou niekolkych minut. Aj
pocas pisania prace boli pridané niektoré funkcie, ktoré sme vyuzili.

Celtt kompilaciu je mozné realizovat postupovanim podla Siestej kapitoly ma-
nualu uvedenej na oficidlnych strankach http://eris.liralab.it/wiki/Manual#
Six._Software.2C_Compiling YARP_and_iCub. Opisana je instalacia pre systémy

48
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Windows a Linux, v Sestnéstej kapitole manuélu je neoficidlny navod pre MacOS.
Nakolko sme pouzivali simulator na platforme Windows, dalej zhrnieme instaléciu
v tomto prostredi.

Ked hovorime o instalacii, nejde len o samotny simulator, ale aj o mnozstvo
modulov, pomocnych aplikacii, ¢i tutoridlov pre robota iCub. Tieto si zavislé na
viacerych knizniciach, ktoré je potrebné nainstalovat najskor. Patria medzi ne ACE,
GTK+ a GTKMM, QT3, OpenGL, GLUT, GSL, OpenCV, IPOPT. Posledn& meno-
vana nie je nevyhnutd, bez nej ale budi vynechané napriklad moduly pouzivajice
inverznu kinematiku. Opis instalacie jednotlivych kniznic sa nachadza na stranke
http://eris.liralab.it/wiki/PrepareWindows. V nasom pripade pri jeho do-

Aby autori ¢o najviac ulah¢ili vyvoj, na zaciatku stranky je odkaz na pred-
kompilované kniznice, ¢i projektové sibory pre rozne verzie vyvojového prostredia
MS Visual Studio. V pripade kompilacie priamo so zdrojovych kédov kniznic je uve-
deny ku kazdej kniznici postup, viac¢sinou s vyuzitim multi-platformového prekladaca
CMake, ktory vytvori potrebné projektové sibory pre cielové vyvojové prostredie.

Po nainstalovani prerekvizit mozeme prejst k instaldcii YARP-u a samotného
softvéru iCub. Postupujeme podla navodu na stranke http://eris.liralab.it/
wiki/CompileWindows.

Ak prebehla instaldcia Gispesne, mali by sme byt schopni spustit simulator. To si
overime tak, ze najskor spustime YARP server yarpserver . exe z prie¢inka so skom-
pilovanym YARP-om. Ten zabezpecuje komunikaciu a spravuje prepojenie portov.
Potom spustime samotny simuldtor iCub_SIM.exe. Malo by sa otvorif okno simulo-
vaného prostredia s virtualnym robotom iCub. Od tohto momentu sa da s robotom
a prostredim komunikovat.

Aktualna dokumentacia funkcionality simuldtora je spisana na stranke http:
//eris.liralab.it/wiki/Simulator_README. Zaujimavé informacie a rieSenia nie-
ktorych problémov je mozné najst aj na fére http://robotcub-hackers.2198711.
n2.nabble.com/.

5.2 Pouzitie simulatora iCub

Konfigura¢ny stubor simulatora obsahuje zopar nastaveni pre jeho beh. Po ich zmene
je nutné simulator reStartovat. V kratkosti uvadzame blizSiu charakteristiku pre
niektoré z nich:

e Sekcia [PARTS] umoziiuje zapinaf jednotlivé ¢asti robota. Vypnuté casti ne-

odpovedaju na komunikaciu a znizuji vypoc¢tovi narocnost.

e fixed hip pevne zafixuje bedra robota. Bez zafixovania sa moéze robot pri
hybani rukami vlastnou tiazou prevréatit.
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e elevation - mierne zdvihne robota do vysky.

e pressure - zapina dotykové senzory na prstoch. Ak st senzory vypnuté, prsty
aj s dlariou sa spravaju ako jeden velky dotykovy senzor s vystup 0 bez dotyku a
1, ak sa ruka niecoho dotyka. Po zapnuti parametra, za¢nt reagovat jednotlivé
prsty na dotyk samostatne. Vystup je z intervalu (0, 1) a zodpoveda velkosti
tlaku pdsobiaceho na senzor.

e objects - urcuje, ¢i su pri spusteni simulatora vytvorené pred robotom ob-
jekty: stol, gula, hranovy model kocky. S vypnutym parametrom je stale mozné
manualne vytvaranie objektov.

e cover - zapina vykreslovanie krytu robota.

Pri spusteni simulatora je vytvorena sada portov, pomenovand identicky ako
v realnej verzii robota, pomocou ktorych moézeme s robotom komunikovat. Porty
maju textové adresy v tvare /robotName/robotPart. Meno robota v simulatore je
prednastavené na hodnotu icubSim. Robot je rozdeleny na Sest ¢asti, kazda ma svoj
vlastny port. Zoznam casti a prislichajucich portov je v tabulke 5.1.

Cast robota Adresa portu

Hlava /icubSim/head

Lavé rameno /icubSim/left_arm

Pravé rameno /icubSim/right_arm

Lavéa noha /icubSim/left leg

Prava noha /icubSim/right_leg

Trup /icubSim/torso

Obraz z kamier /icubSim/cam/left (resp. right)

Dotykové senzory | /icubSim/skin/left hand (resp. right hand)
Virtualnym svetom | /icubSim/world

Tabulka 5.1: Prehlad portov a ich adresy.

Kazdy z portov ma tri verzie s priponami /rpc:i pre RPC port, /state:o pre
port stavu a /command:i pre prikazovy port.

5.3 Komunikacia pomocou YARP a ovladanie ro-
bota

Komunikovat s portami robota sa da viacerymi spdsobmi. Jedna moZnost je pouZi-
tie prikazového riadka a programu yarp.exe na vzdialené volanie funkcii (Remote
procedure call - RPC). Natocenie prvého kibu ramena lavej ruky moézeme realizovat
nasledovnymi prikazmi:
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yarp rpc /icubSim/left_arm/rpc:i

set pos 0 45
Prvy prikaz spusti program yarp a pripoji sa na RPC port vzdialeného volania
funkcii pre Tavé rameno. Nasleduje slovny opis vzdialenej procedury a jej parametrov.
Prikaz help, na pripojenom RPC porte vypise syntax dostupnych procedir.

Prirodzenou poziadavkou je komunikacia so simulatorom z prostredia nejakého

programovacieho jazyka. YARP poskytuje rézne sposoby komunikacie s portami.
Uvod do ich pouZitia je spracovany na stranke http://eris.liralab.it/yarpdoc/
port_expert.html. Horeuvedeny priklad sa da v jazyku C++ realizovat podla al-
goritmu 2.

Algorithm 2 Pouzitie RPC v jazyku C++

Network yarp;
RpcClient world_client; // Vytvorenie RPC klienta

world_client .open(” /sim /armRPC” ); // Vytvorenie portu
world_client .addOutput (” /icubSim /right_arm/rpc:i”);

Bottle c¢cmd, response; // Pripravenie sprdvy
cmd. addString (7 set” );

cmd. addString (7 pos” );

cmd. addInt (0);

cmd . addInt (45);

world_client . write (cmd, response); // Odoslanie sprdvy
printf(response.toString ());

Obdobne mozno vyuzivat aj ostatné funkcie simulétora uvedené v jeho doku-
mentacii. Ci uz pomocou programu yarp.exe alebo volanim RPC v programo-
vacom jazyku sa napriklad daju vytvarat a rotovaf objekty, zistovat a nastavo-
vat ich pozicia, zistovat pozicia dlane ramena, ¢itat dotykové senzory, importovat
vlastné 3D objekty atd. Blizsi opis pouzitia RPC portov je dostupny na adrese
http://eris.liralab.it/yarpdoc/rpc_ports.html.

Komunikécia pomocou RPC by pre pohyblivé casti robota s velkym poctom
kibov bola velmi nepraktickd. Vhodnejsie je pouzitie motorické rozhrania YARP-
u. To umoziuje flexibilné nastavovanie a &itanie rychlosti, ¢ pozicie klbov. De-
tailny opis pouzitia je uvedeny na stranke http://eris.liralab.it/iCub/main/
dox/html/icub_motor_control_tutorial.html. Ukazka algoritmu 3 vychadza z
tutorialového suboru %ICUB_RO0T%/iCub/tutorials/src/tutorial_arm.cpp.

Po zdlhavejsej tvodnej inicializacii ziskame ovela jednoduchsi spésob komuni-
kacie. Ak mame pripraveny vektor s natocenim kibov, jeho odoslanie robotovi je
otazka jedného riadku kédu.
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Algorithm 3 Pouzitie motorického rozhrania YARP v jazyku C++

Network yarp;

Property options;

options.put(”device”, "remote_controlboard” );
options.put(”local”, ”/test/client”);
options.put(”remote”, ”/icubSim/right_arm”);

PolyDriver robotDevice(options); // Vytvorenie rozhrania

if (!robotDevice.isValid()) {
printf(”Zariadenie_nie.je._dostupné._Rospoznané_zariadenia:\n”);
printf(”%s”, Drivers:: factory ().toString ().c_str ());
return 0;

}

IPositionControl xpos;
IEncoders xencs;

bool ok = robotDevice.view(pos) && robotDevice.view(encs);
if (lok) {
printf(”Problém_s_inicializdciou_rozhrania\n”);
return 0;
}
int nj=0;

pos—>getAxes(&nj);
Vector encoders, command, tmp;

encoders.resize (nj);
command . resize (nj);
tmp. resize (nj);

for (int i = 0; i < nj; i++) {
tmp[i] = 30.0;
pos—>setRefSpeed (i, tmp[i]); // Nastavenie rychlosti klbowv.

}

command=0; // Pripravenie natocenia klbowv.
command [0]= —50;
command [1]=20;
command [2]= —10;

pos—>positionMove (command.data ()); // Nastavenie natocenia klbov.
encs—>getEncoders (encoders.data()); // Precitanie natocenia klbowv.
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5.4 Prenos obrazu z kamery

Samotny robot ma dve kamery, v kazdom oku jednu. Simulator poskytuje navyse
jednu kameru prostredia. My sme v praci pouzili len kameru v pravom oku. Obraz z
nej sme spracovavali pomocou kniznice OpenCV. Na prenos obrazovej informacie je
mozné pouzit zdrojovy kéd z ukazky algoritmu 4. Uvedend je aj funkcia na prevod
obrazka do typu IplImage, kniznice OpenCV. Opis zakladného spracovania obrazu
je spracovany na stranke http://eris.liralab.it/iCub/main/dox/html/icub_
basic_image_processing.html.

Algorithm 4 Prenos obrazu z kamery v jazyku C++ a jeho konverzia do obrazového
formatu kniznice OpenCV.

BufferedPort <ImageOf<PixelRgh>> cam _right;
cam_right .open(” /sim/image/in” );
Network :: connect (” /icubSim /cam/right”, ”/sim/image/in” );

// Preéitanie snimky.
ImageOf<PixelRgb> xyarplmage = cam_right.read ();

if (yarplmage != NULL) { // Ak bol prenos tuspesny.

Ipllmage *ximg = cvCreatelmage (cvSize (yarpImage—>width (),
yarpImage—>height ()) ,
IPL_DEPTHS8U,
3);

// Konverzia do OpenCV formdtu.

cvCvtColor ((Ipllmage*)yarpIlmage—>getIplIlmage (),

img,

CVRGB2BCR);

5.5 Softvér pre robota iCub

Pre robota iCub bolo napisané mnozstvo aplikacii a modulov. St to samostatné
programy komunikujice s robotom. Zoznam sa nachadza na stranke http://eris.
liralab.it/iCub/main/dox/html/group__icub__modules__all.html. Dajisatu
najst moduly na spracovanie obrazu, uchopovanie objektov, detekciu tvare a mnoho
dalsich. Zaujimavé st najmi grafické pouzivatelské rozhrania na manualne ovla-
danie a monitorovanie robota. Velmi intenzivne sme vyuzivali grafické rozhranie —
modul robotMotorGui, ktory umoziiuje jednoducho nastavovat natocenia jednotli-
vych kibov.
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5.6 Problémy a ich riesenie

V tejto podkapitole zhrnieme problémy, s ktorymi sme sa pocas pouzivania simula-
tora stretli v ¢ase pisania prace a uvadzame ich pripadné rieSenia. Nakolko simulator
je aktivne vyvijany, je mozné, ze uvedené problémy buda ¢asom odstranené.

5.6.1 Padanie simulatora

Zaznamenali sme viacero situacii, v ktorych simulator pada. Prva problémova si-
tuacia nastavala po mnohonasobne opakovanom pripajani sa k portom simulatora.
Jednoduchym rieSenim je nezatvarat zbyto¢ne spojenia s portami, ale drzat ich od
prvého pripojenia otvorené.

Druha4 situécia pri ktorej simulator padal nastévala velmi sporadicky. Prejavom
boli chybové hlasky obsahujice text ODE INTERNAL ERROR.... O tomto probléme
bola zmienka aj na fére RobotCub Hackers. Domnievame sa, ze tieto chyby sa
vyskytuju pri velkej rychlosti objektov na scéne, eliminovali sa totiZz pri nastaveni
nizsej rychlosti ramena. Frekvencia vyskytu tohto javu sa menila aj podla verzie
kniznice ODE, pouzitej pri kompilacii simulatora. Extrémne casto sa vyskytuje pri
skompilovani simuldtora s jednoduchou presnostou na rozdiel od dvojitej, ktora
odporuca pouzif manuél.

5.6.2 ZvysSenie rychlosti simulacie

Pocas trénovania modelov zaloZenych na neurénovych sietach je éasto vykonavany
velky pocet trénovacich epoch. Preto je relevantné otédzka maximalnej moznej rych-
losti simulacie. Simulator iCub je navrhnuty tak, aby rychlost pohybov robota bola
zhodnd s rychlostou Tudského ramena. V ¢ase pisania prace nebola implementovana
ziadna moznost nastavenia rychlosti simuldcie. Tento fakt moze byt v istych tilohach
limitujici a preto je vhodné s nim pocitat dopredu.

Jednym spdsobom ako zrychlif ucenie je nastavenie vysokej rychlosti ramena.
Tym ziskame rychlejsie pohyby ramena, ¢im zaroven nadobuda velk energiu, ktora
poOsobi na zasiahnuté objekty. Ak sa rameno aj pri malej zmene pozicie dotkne ob-
jektu, ten je odstréeny na podstatne vicsiu vzdialenost, ako pri nizsich rychlostiach
ramena. Ned4 sa teda prili§ dobre vykonavaf jemné motorika.

Na dalSie zrychlenie mozeme vyuzit fakt, ze mame k dispozicii zdrojovy kéd
simuldtora. Na tomto mieste chceme zdoraznif vyhodu vlastnej kompilécie simula-
tora iCub. V takomto pripade méame vyrieSené vsetky zavislosti a mdézeme smelo
skusat modifikovat zdrojovy kéd. Po jednoduchej iprave kédu sa nam podarilo zis-
kat niekolkonasobné zrychlenie simulacie. Sktsali sme modifikovat nastavenie dvoch
konstant v sibore iCub_Sim. cpp.
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1. stepsize - vo volani funkcie dWorldStep(odeinit.world, 0.01);, v tele
funkcie Uint32 OdeSdlSimulation: :0DE_process, ktord pocita jeden krok
simulécie. Podla dokumentéacie tento parameter urcuje, kolko sekind (virtuél-
neho sveta) sa ma spracovat v jednom kroku simulécie. Urcuje teda presnost
simulédcie. Zmenou parametra sme ale nedosiahli dobré vysledky. Pri zvyseni
hodnoty tohto parametra sa pri najvyssich rychlostiach ramena objavovali ano-
malie. Rameno sa zacalo nekontrolovatelne pohybovat medzi jeho krajnymi
polohami. V extrémnych pripadoch zanikla stidrznost kibov a ¢asti robota sa
rozleteli po priestore. Zmena tohto parametra sa ukazala ako nevhodna.

2. int delay - v tele funkcie int 0OdeSdlSimulation::thread func. Hodnota
tejto premennej urcuje v akom c¢asovom intervale tikd Casovac, ktory spusta
jeden krok simulacie. Jej hodnota sliizi na synchronizaciu simulécie s redlnym
¢asom. Znizenim hodnoty tejto premennej teda zvysime frekvenciu krokovania
simulécie. Bez problémov sme pouzivali hodnotu delay = 0, ¢im sme ziskali
podstatné zrychlenie.

5.6.3 Zaseknutie ramena

Pri dotyku ruky so statickymi objektami sa nam stavalo, ze rameno sa zaseklo a
dalsie inStrukcie neviedli k zmene jeho pozicie. Tento jav sa vyskytoval najmi pri
vypnutych prstoch ruky. V pripade, ze sa robotovi zasekla ruka o stél zabudovany v
prostredi, jedinou moznostou odblokovania bolo restartovanie simulatora. Preto sme
v konfiguracnom sibore vypli parameterom objects vytvaranie preddefinovanych
objektov na scéne pri spusteni. Namiesto stola sme pouzili ,dosku® z dostatocne
velkého a tenkého kvadra. Zaroven je mozné takto manudlne vytvorené objekty
zmazat vzdialenou procedtrou world del all, volanou na porte virtualneho sveta.
Ak nam v takto namodelovanej scéne nastalo zaseknutie ramena, zmazanim vsetkych
objektov sa odblokovalo a bolo mozné ho premiestnit na bezpeént poziciu. Potom
sme nanovo vytvorili potrebné objekty na scéne.

V kontexte tohto problému eSte spomenieme metédu checkMotionDone objektu
IPositionControl, ktora vracia TRUE v pripade, Ze bol posledny pohyb ramena
dokonc¢eny. Metéda kontroluje, ¢i boli dosiahnuté cielové natocenia poslednej mo-
torickej instrukcie. To sa v pripade zaseknutého ramena nikdy nestane a funkcia
neustale vracia FALSE. Preto nie je vhodné ju pouzivat ako test ukoncenia vykoné-
vania motorickej instrukcie. V nasej tlohe sa osvedcila vlastna jednoducha metdda,
ktora kontroluje, ¢i sa natocenie ramena od poslednej instrukcie zmenilo alebo len
bez pohnutia stoji na mieste.

Po kratkom pozorovani najnovsej verzie dostupnej pocas pisania prace nasve-
dcuje, ze problém zaseknutia ramena bol do istej miery eliminovany. Rameno uz
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nezostavalo pevne zaseknuté o staticky predmet. Po zaslani motorickej instrukcie sa
nadalej pohybovalo, aj ked spomalene.

5.6.4 Problém s dotykom valca

Vo verzii simulatora ktortd sme pouzivali sa vyskytoval zvlastny problém z objektom
valca, u ktorého nam nefungovala detekcia kolizii na prstoch ruky. Namiesto toho,
aby sa valec posunul, cez neho prsty robota volne prechadzali. Zarovern na dotyk
ani nereagovali dotykové senzory na prstoch. Kolizia s dlaniou uz ale funkéné bola.
Tento problém sme vyriesili namodelovanim vlastného valca v softvéri Blender a
jeho importovani do virtualneho prostredia pomocou procediry world mk model.
Importované modely uz korektne reagovali na dotyk s prstami ruky. Vyriesenim
jednej zaludnosti sa ale objavila ind. Po zmazani objektov a ich novom importe
so vzajomne vymenenymi sitbormi textur boli dva objekty vykreslené s rovnakou
texturou. To by az tak nevadilo, keby textury neurcovali pozadovanu farbu objektov.

5.6.5 Omneskorenie obrazu z kamery

Pri ¢itani obrazu z kamery sme sa stretli ani nie tak s chybou, ako skor z vlast-
nostou portov s vyrovnavacou paméitou. Obraz precitany z portu nebol zhodny s
aktualnym stavom scény. Problém sme pozorovali pri spracovani vizualneho vstupu
bezprostredne po vytvoreni objektov na scéne. Toto spravanie si vysvetlujeme tak,
7e sme z portu precitali obrazova informaciu z vyrovnavacej paméte, ktora este ne-
bola od vytvorenia objektov aktualizovana. Toto spravanie uvadzame napriek tomu
ze je Standardné, no lahko moze byt zdrojom problémov.



Z.aver

Ciele diplomovej prace sa nam podarilo splnit. Uspesne sme implementovali novy
model na baze umelych neurénovych sieti, ktory je schopny vykonavat jednoduché,
jazykom opisané akcie s objektami na scéne. Takisto je schopny vykonavanu akciu
pomenovat. Nas model na rozdiel od niektorych predoslych, zalozenych na uceni s
ucitelom, nedostdva pri trénovani informéciu o nasledujicom proprioreceptivnom
stave. Tito informéciu ziskava z interakcie s prostredim, pomocou biologicky viero-
hodného ucenia s posilniovanim. Ku kazdému z troch modulov nasho modelu sme
uviedli jeho podrobny navrh, volbu parametrov, sposob trénovania a vyhodnotenie
uspesnosti.

Prvy modul dokéze spolahlivo identifikovat poziciu cielového objektu na scéne
z obrazovej informacie ziskanej z kamery robota, na zaklade slovného opisu jeho
vlastnosti. Tento modul sa vyznacuje vynikajicou generaliza¢nou schopnostou, ke-
dZe sa nam podarilo pre vhodne zvolené parametre dosiahnut 100% tspesnost nielen
na trénovacej, ale aj na testovacej mnozine. Agent bol teda schopny identifikovat
poziciu objektov pri ich rozlozeni a zafarbeni, s ktorym sa pri trénovani nestretol.

Druhy modul preukézal schopnost vykonavat tri rozne akcie na cielovych ob-
jektoch, pomocou priameho ovladania ramena simulovaného humanoidného robota
iCub. Agent svoje spravanie upravuje na zaklade odmeny ziskavanej z prostredia.
Ukézalo sa, Ze jej navrh zohrava klucovi tlohu v uspeSnosti trénovania. Nakolko
agent nedisponuje sturadnicami pozicii objektov, je prenho prostredie ¢iastoc¢ne po-
zorovatelné, ¢o viedlo k istym neintuitivinym prvkom v navrhu funkcie odmeny. N4-
metom na rozsirenie prace by mohlo byt preskimanie vplyvu pouzitia rekurentne;
neuronovej siete na pozicii aktéra a kritika. Aj druhy modul preukézal dobru ge-
neralizacni schopnost a akcie dokdzal vykonavat aj z novych pociatoénych pozicii
ramena.

Treti modul umoznil agentovi slovne opisat svoje nauc¢ené spravanie. Na zdklade
internych stavov prvych dvoch modulov sme tspesne natrénovali sief s echo stavmi
pomenovat cielovy objekt a vykonévani akciu. Hypotéza, Ze pocas vykonadvania
akcie bude najskor mozné definovat objekt a az potom akciu sa nepotvrdila. Aj
ked maji akcie PUSH a TOUCH spolo¢ny zacdiatok svojej trajektdrie, stavy skrytej
vrstvy aktéra st dostatocne odlisSné na rozliSenie tychto akcii uz na zaciatku ich
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vykonavania.

V kapitole 5 sme uviedli prirucku pre pouzitie simulatora robota iCub. Obsahuje
informécie, ktoré mozu pomoct dalsim Studentom rychlo sa zoznamit s moznostami
simulatora. Odkazujeme na oficidlne relevantné dokumenty s dokumentaciou a na-
vodom na instalaciu. Zahrnuli sme aj ukazky zdrojovych kédov, ktoré demonstruju
rozne sposoby komunikacie s robotom. Na zaver kapitoly sme spomenuli r6zne po-
strehy a riesenie problémov, s ktorymi sme sa pri pouzivani simulatora stretli.
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Dodatok A

Priloha — CD médium

Na prilozenom CD je ulozeny text tejto diplomovej prace v elektronickej podobe.
Okrem toho st na nom ulozené zdrojové kédy pouzité pri implementacii a vyhod-

nocovani neuralneho modelu.
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