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Abstrakt

V nagej préci rieSime jednu zo zdkladnych tloh kognitivnej robotiky, a to naucit
robota uchopovat objekty. KedZe cielom kognitivnej robotiky je vytvarat biologicky
in§pirované rieSenia, je nds model zaloZeny na neurénovych siefach a uéeni s po-
siliovanim v spojitom priestore stavov a akcii. Pracujeme so simuldtorom humano-
idného robota iCub, ktory patri k najpreciznejSie navrhnutym robotom stcasnosti.
Uchopovanie modelujeme ako sibeh dvoch samostatnych akcii a to siahanie rukou na
Iubovolni poziciu v pracovnom priestore a nasledne samotné uchopenie objektu za-
pojenim viacerych stupiiov volnosti na zdpésti a prstoch. Prezentujeme architektiry

pouzitych neurénovych sieti ako aj vizualizaciu vysledkov pouzitia nasho modelu.

Kltcové slova: uchopovanie objektov, kognitivna robotika, humanoid, uéenie s po-
silnovanim, CACLA



Abstract

In our thesis we solve one of the fundamental tasks in cognitive robotics — object
grasping. Since one of the goals of cognitive robotics is to create biologically plausible
solutions, our model is based on neural networks and reinforcement learning in conti-
nuous state and action spaces. We work with the simulator of humanoid robot iCub,
which belongs to the most precisely designed robots at present. We model object gras-
ping as a concurrent run of two independent actions: reaching to an arbitrary position
in the workspace and object grasping with the use of many degrees of freedom at wrist
and fingers. We present an architecture of used neural networks and the visualization

of our model results as well.

Keywords: object grasping, cognitive robotics, humanoid, reinforcement learning, CACLA

(Continuous Actor-Critic Learning Automaton)



Predhovor

Cielom nasej diplomovej prace je navrhnit model zaloZeny na neurénovych sietach
pre kvazi prirodzené uchopovanie objektov v simulatore humanoidného robota iCub.

V préci analyzujeme existujice modely uchopovania objektov a inspirujeme sa nimi
neskor pri navrhu vlastného modelu. Popisujeme pouzité metédy z oblasti umelej in-
teligencie, ktoré su zakladom pre pochopenie navrhu a implementacie nasho modelu.
Obzvlast sme sa venovali uceniu s posiliiovanim v spojitom priestore stavov a akcif
(CACLA) a roznym modifikdcidm tohto algoritmu.

Podrobne opisujeme navrh nasho modelu pre siahanie v priestore ako aj modelu
pre uchopovanie objektov. Nasledne prezentujeme sposob implementacie modelov v
aplikacii pre simulator robota iCub.

Na zaver analyzujeme vysledky uc¢enia modelov v mnohych experimentoch, kde po-
rovnavame rozne nastavenia parametrov a taktiez rozne modifikacie pouzitého uciaceho

algoritmu.
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Uvod

Humanoidnym robotom sa v sti¢asnej robotike zacina pripisovat velky vyznam
a elektrotechnicki konstruktéri po celom svete ich vedia zostrojit velmi precizne s
dorazom na ¢o najvicsiu podobu s ludmi. Takyto robot je v§ak po skonstruovani stéle
len telo bez duse. Priemyselne vyuzivané roboty su zviacsa dopredu naprogramované
na konkrétny druh ¢innosti, ktord vykondvaji s nesmiernou presnostou a rychlostou.

Cielom nagej diplomovej prace je navrhnit a implementovat model pre uchopovanie
objektov v simuldtore humanoidného robota iCub a otestovat ho na roznych pevnych
objektoch.

Pokrocilé techniky umelej inteligencie umoznuji robotom, aby sami ziskali rozne
druhy zrucnosti. V spojeni s kognitivnou vedou dospejeme k oblasti kognitivnej robo-
tiky, ktorej cielom je vytvarat biologicky inSpirované modely ucenia pre humanoidnych
robotov (Asada et al., 2009). V idedlnom pripade takyto robot nielen vyzera ako ¢lovek,
ale sa ako ¢lovek aj uci.

V nasej praci sa ¢o najviac drzime tohto principu, a preto sme si nastudovali ¢lanky o
existujicich modeloch uchopovania zalozenych predovsetkym na kognitivhom vyskume
opic makaka'. Mnohé z tychto modelov st vsak trénované uéenim na predpripravenych
prikladoch (tzv. u€enie s ucitelom), ktoré v pripade uchopovania nie je tak biologicky
vierohodné ako ucenie s posiliiovanim, kde agent ziska urcitt znalost vlastnou interak-
ciou s prostredim.

Roboty pracuju v spojitom priestore, preto sme nas model postavili na u¢eni CACLA
(Continuous Actor-Critic Learning Automaton), ktoré vyuziva neurénové siete v po-
staveni aktéra a krtitika pre vykondvanie a ohodnocovanie akcii v spojitom priestore a
case.

Humanoidny robot iCub je vyvyjany eurépskym konzorciom RobotCub a z pohladu
konstrukcie je pre nas najdolezitejsi fakt, Ze m4 az 53 stupiiov volnosti. Na jedinej ruke

sa pritom nachadza 16 stupfiov volnosti ¢o robi tlohu uchopovania naroénejsou, ale

'Rod primétov asto pouzivany na laboratérne a vyskumné Géely.

12
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na druhej strane aj ovela zaujimavejsou. Pre vyskumné timy je volne dostupny aj
simuldtor, ktory by mal byt vernou képiou skutoéného iCuba. Préve tento simuldtor
vyuzivame aj my v nasej zaverecnej praci.

Na zaver analyzujeme vysledky z vykonanych experimentov a prezentujeme rady

k dosiahnutiu ¢o najvyssej tspesnosti modelu.



Kapitola 1

Vychodiska

1.1 Modely uchopovania objektov

Uchopovanie objektov je velmi dolezitym spdsobom manipuldcie s nasim okolim
a je zédkladnym kametiom pre vykonavanie roznych tloh. V oblasti kognitivnej vedy
a kognitivnej robotiky sa skima proces u¢enia sa siahat v priestore efektorom (angl.
reaching) a ucenie sa uchopovat rozne druhy objektov. Nasa praca vychddza z modelov
opierajucich sa o vyuzitie vizualnej informacie a proprioceptivnej informécie agenta. V
poslednych rokoch sa uskutoénilo niekolko vyskumov v tejto oblasti a najdoleZitejsie z
nich zhrnieme v tejto kapitole.

Existuju dve zakladné tedrie ovladania ramena a ruky pre spravne uchopenie ob-
jektu (Kawato a Oztop, 2009). Prvd tedria je podla nasho nazoru prirodzenejsia a
predpoklada nezavislé, avsak koordinované ovladanie ramena a ruky tak, aby agent
uspesne uchopil objekt. Proces uchopovania je tak rozdeleny na 2 casti: siahanie na
poziciu v priestore s pripravenim tvaru ruky (angl. reaching and hand preshaping) a sa-
motné uchopenie objektu (angl. grasping). Druhd, alternativna, teéria predpokladéd, ze
rameno a ruka sa ako 1 koncatina ovladaji pomocou jediného ovladacieho mechanizmu.
7 pohladu strojového uéenia je moznost ucenia sa uchopovania jedného ovlddacieho
mechanizmu omnoho narocnejsia v porovnani s dvoma samostatnymi mechanizmami.
Ucenie ovladacov siahania a uchopovania a ich vzajomna koordinédcia pre tuspesné vy-

konanie tlohy je navyse viac biologicky plauzibilné (Kawato a Samejima, 2007).

14



KAPITOLA 1. VYCHODISKA 15

1.1.1 FARS model

Model FARS (Fagg-Arbib-Sakata-Rizzolatii model) popisuje proces uchopovania
objektov z neurofyziologického pohladu a vysvetluje aké oblasti Iudského mozgu spo-
lupracuju pri uspesnou vykonani uchopenia (Fagg a Arbib, 1998). Neurofyziologické
data timu vyskumnikov stojacich za tymto modelom naznacuju, ze na spravnom vy-
konani a koordinovani pohybovych aktivit sa podiela temennd mozgova kora (parietal
cortex).

Vysledky vyskumu ukazuju, ze v prednej medzitemennej oblasti (anterior intrapa-
rietal area, AIP) opic makaka sa extrahujui ¢rty trojrozmerného pozorovaného objektu,
z ktorych sa odvodia afordancie pre mozné uchopenia objektu. T4to oblast je ndsledne
silne prepojend s oblastami F4 a F5 dolnej premotorickej kory (inferior premotor cor-
tex). V oblasti F4 mozgu opice makaka sa z tychto afordancii napldnuje trajektéria a
cielovd pozicia ramena a v oblasti F5 sa urci najidedlnejsi typ tichopu (silovy, precizny,
botny a pod.). Oblasti F4 a F5 dalej riadia oblast F1 primérnej motorickej mozgovej
kory (primary motor cortex), ktora vysiela konkrétne signaly do svalov ramena a ruky.
FARS model je zndzorneny na obrazku 1.1.

Hlavny doraz modelu FARS bol na spravne vyuzitie afordancii, ktoré sa v AIP ex-
trahuji zo spracovanej vizualnej informaécie z vizudlnej kory (visual cortex) pre naucenie
sa urcit spravny typ uchopenia v oblasti F5 pre rozne konkrétne objekty. Schéma fun-
kcie AIP je zndzornena na obrazku 1.2.

Afordancie agentovi uddvaju akcie, ktoré je mozné s objektom vykonat a ten by

mal nasledne vybrat ti, ktord najviac sivisi s ispesnym naplnenim jeho ciela.

1.1.2 MNS — model zalozeny na zrkadliacich neurénoch

Model MNS I sa snazil vysvetlit uéenie rozpozndvania akcii pomocou zrkadliacich
neurénov (mirror neurons) v mozgu opic makaka. Zrkadliace nedrony sa u makaka
nachadzaju v oblasti premotorickej kory a aktivuju sa pocas vykonavania akcie ako
aj pri pozorovani iného subjektu (clovek, makak) vykonavajiceho akciu. Ucenie kano-
nickych neurénov, ktoré ovlddaji samotné vykondvanie akcie makaka je podla tvorcov
modelu MNS I podmienené aj u¢enim zrkadliacich neurénov. To umoznuje makakovi
ucit sa rozne akcie pozorovanim inych podobnych jedincov. V modeli MNS I sa d’alej
blizsie venovali jedinej akcii — uchopovaniu objektu (Oztop a Arbib, 2002).

Rozsireny model MNS II vyuziva biologicky prijatelnejsi mechanizmus ucenia po-

mocou rekurentnych neurénovych sieti metédou spéatného Sirenia chyby v case (angl.
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Obr. 1.1: FARS model (Fagg a Arbib, 1998)
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Visual
Cortex

error back-propagation through time - BPTT). Takto sa simuluje pracovnd pamit a

umoznuje spravnu aktivaciu zrkadliacich neurénov aj pri docasnom skryti objektu.

Zrkadliace neurény boli rozsirené o zvukovu zlozku, takze ucenie sa zintenzivni s

pouzitim zvukovych signalov (Bonaiuto et al., 2007).

Zakladom architektiry modelu je rekurentnd neurénové siet so 7-rozmernym vstupnym

vektorom (reprezentujicim extrahované informdcie o stave ruky vo vztahu k objektu),

vrstvou skrytych neurénov a 3-rozmernym vystupnym vektorom (reprezentujicim zrkad-

liace neurény), z ktorého sa pomocou lokalistického! (one-hot) kédovania urcuje cielovy

typ uchopenia. Pre nasu pracu bol velkou ingpirdciou prave vstupny vektor, ktory re-

prezentuje niekolko geometrickych vztahov v rdmci ruky a medzi rukou a cielovym ob-

jektom. Stav ruky odréza vzdialenost ruky od objektu, rychlost pohybu ruky, vzdjomnu

polohu palca, ukazovdka a prostrednika a natocenia ruky vzhladom na os uchopenia

(Obrézok 1.3).

IDiskrétne kédovanie vyberu prvku z N-prvkovej mnoziny pomocou N neurénov, z ktorych je

aktivny vzdy len jediny.
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Obr. 1.2: Extrakcia afordancii v oblasti AIP (Fagg a Arbib, 1998)

Autor modelu vyuzil Jordanovsku rekurentnu architekiru s 5 kontextovymi neurénmi,
ktoré boli prepojené so skrytou vrstvou. Vystup skrytej vrstvy teda prispieval do pra-
covnej pamite, ktorej vystup vchadza opit do skrytej vrstvy. Stcastou modelu je aj
druhd rekurentna neurénova siet §pecializované na spracovanie zvukového signalu, kto-
rej vystup vchadza ako vstup do 3 vystupnych (zrkadliacich) neurénov hlavnej siete.

Siet je trénovand stylom ucenia s ucitelom, kde sa najskor pripravi mnozina trénovacich
dat, v pripade MNS II to boli generované trajektorie pohybu ruky k 3 réznym objek-
tom (gula, disk a kocka) roznej velkosti. Nésledne sa siet ucila metédou BPTT, pokym
nedokdzala spravne identifikovat 95% uchopeni. Cielom tohto modelu teda nebolo ge-
nerovat trajektérie pre tispesné dosiahnutie cielovej pozicie a uchopenie objektu, ale

len uréenie spravneho typu uchopenia pre konkrétny tvar a velkost objektu.

1.1.3 Vypoctovy model ucenia sa deti uchopovat objekty

Porozumenie procesu ucenia sa uchopovat objekty u zivych bytost{ (opice, ludia)
ndm pomoze pri tvorbe neurdlnych modelov a volbe vhodnej metddy strojového ucenia
pre dosiahnutie ¢o najvyssej biologickej vierohodnosti. Vyvin schopnosti uchopovania
u deti skimaji Oztop a Arbib (2004) pomocou vypoétového modelu ILGM (infant
learning to grasp, a computation model).

UZ novorodenci preukazuji neohrabanii schopnost siahania na cielovii poziciu rame-
nom, ktora sa postupne po 4 az 5 mesiacoch vyvinie do presnejsie ovladaného siahania a
jednoduchého uchopovania objektov. Schopnosti blizko irovne dospelého ¢loveka ziska

dieta uz po 9 mesiacoch s vynimkou presného uchopovania malinkych objektov (angl.
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Obr. 1.3: Stav ruky (a(t), 0l(t), 02(t), 03(t), 04(t),d(t),v(t)) (Oztop a Arbib, 2002)

precision grasping), ktoré sa dolad{ po 12 az 18 mesiacoch od narodenia dietata. Medzi
9. az 13. mesiacom sa pri siahani na objekt zaroven pripravuje aj tvar a natocenie ruky
podla velkosti, typu a orientdcie uchopovaného objektu.

V modeli ILGM sa pri plénovani uchopenia vypocitavaju 3 zlozky (p, r, v): cielovd
pozicia dlane (p), natocenie zdpdistia (r) a zoznam prstov pre obklopenie objektu (v).
Mechanizmus, ktory vykonava samotnu akciu uchopovania najskor presunie ruku tak,
aby sa dlai nachddzala v pozicii p a sti¢asne otdca zapiastim po cielovy uhol r. Nésledne
sa dlan postiva smerom k tazisku objektu. Po kontakte dlane s objektom prsty Specifikované
vo v obklopia dany objekt (simuldcia palmarneho reflexu u novorodencov). V pripade,
ze zovretie dlane viedlo k tispesnému uchopeniu objektu, vypoctovy modul vrati po-
zitivny stimul (odmena) a véhy spojeni medzi modulmi sa posilnia tak, aby za rov-
nakych okolnosti bol vygenerovany préave vykonany plan (p, r, v). Naopak, v pripade
neuspesného tchopu sa vahy upravia tak, aby sa v budicnosti naplanovali iné para-
metre.

Architektira modelu vychadza taktiez z neurofyziologického pohladu na uchopo-
vanie u opic makaka a teda kooperaciu temennej, premotorickej, motorickej a somato-

senzorickej mozgovej kory. Kazdej oblasti prislicha jeden modul:

e temennej kore vstupny modul (I) kédujici cielovii poziciu objektu s vrstvou
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neurénov reprezentujucich afordancie

19

e premotorickej kore modul uéenia sa uchopovania (LG) s 3 vrstvami neurénov pre

plénovanie tichopu, ich vystupom je (p, 7, v)

e motorickej kore modul (MG), ktord zabezpecuje posun ruky do cielovej pozicie

p, otacanie zapastia na uhol r, zovieranie prstov v a detekciu kolizie

e somatosenzorickej kore modul (ME) pre vyhodnocovanie stability tichopu a vy-

sielanie spitnej vazby (odmena)

V najjednoduchsich experimentoch bola vo vrstve afordancii zakdédovand len in-

formacia o existencii objektu. Neskor v pokrocilejsich experimentoch sa do afordancii

populaénym kédovanim doplnili informécie o orientdcii a pozicii cielového objektu.

Viac o popula¢nom kédovani pojednavame v nasledujicej podkapitole.
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Obr. 1.4: Architektira modelu ILGM (Oztop a Arbib, 2004)

Model ILGM dokézal poéas uéenia spravne odhadnit tchopy specifické pre rozne

konkrétne objekty. Simuldcie d’alej dokdzali, Zze jednoduché akcie pre siahanie a ucho-

povanie spojené s vyhodnocovanim hmatovej (haptickej) spitnej vézby postacuji na

naucenie sa roznych stylov uchopenia. Experiment potvrdil, Zze tzv. silny tichop (angl.
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power grasp) je dominantnym typom uchopenia v pociatoénej faze ucenia, a to aj pre
malé objekty. Az v neskorej faze ucenia sa pre malé objekty stal dominantnym presny

tichop (angl. precision grasp).

1.1.4 Integracia reci a akcii v humanoidnych robotoch

Robotika ako taka je fenomén 20. storocia a tispesne sa v praxi osvedc¢ili najmé prie-
myselné roboty, ktoré dokdzu velmi kvalitne, lacno a rychlo vykondvaf rézne mecha-
nické ¢innosti. Tieto roboty vsak boli dopredu naprogramované na konkrétne ¢innosti.
Strojové ucenie sa v praxi v robotoch pouzivalo len velmi zriedka a ked tak len v jed-
noduchej forme (napr. roboticky vysavac¢). V poslednom desatroci sa tispesne zacina
rozvijat odvetvie kognitivnej humanoidnej robotiky, ktord sa podla ocakdvani, stane
fenoménom 21. storocia.

Myslienkou kognitivnej robotiky je vytvorit humanoidé roboty, ktoré budi schopné
interagovat s prostredim podobne ako ¢lovek, pricom toto spravanie nemaji predprog-
ramované, ale dokdzu sa ho naucit. Dolezitym prvkom uéenia je schopnost komuniko-
vat (napr. vhodne interpretovat prikaz na vykonanie ilohy), a preto vznikaji neurdlne
modely za ti¢elom ucenia sa jazyka (za cielom porozumenia Tudskej reci).

Jednou z najnovsich prac z tejto oblasti je integracia reci a akcii v modeli pre siaha-
nie a uchopovanie objektov vedcov Tikhanoffa, Cangelosiho a Mettu (2011). Vo svojom
projekte vyuzili taktiez simulator robota iCub, ktorého sa s vyuzitim neurénovych sieti
a strojového ucenia snazili naucit manipulovat s objektami podla prikazu zadaného for-
mou ludskej reci (napr. reach blue ball, grasp blue ball) (Tikhanoff et al., 2011).

gy
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e e ey i Network i

e e il |
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Obr. 1.5: Cast modelu pre siahanie a uchopovanie (Tikhanoff et al., 2011)

Tim talianskych vedcov navrhol architektiru kognitivneho systému pre humano-

idného robota iCub, ktory z najvrchnejsicho pohladu tvoria modul pre spracovanie
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obrazu z oboch kamier, modul pre spracovanie reci, neurénova siet pre vyber ciela, mo-
dul pre siahanie v priestore a modul pre uchopovanie objektov. Jeho schému ilustruje
obrazok 1.7. Vystupom obrazového modulu st pozicia, farba, zaoblena aproximacia
objektov a ich pocet. Vystupom rec¢ového modulu je zas signal, ktory je pokynom pre
vykonanie 1lohy. Oba tieto moduly st vstupom pre neurénovu siet, ktord uréi ciel v
symbolovej reprezentéacii a ten posunie na vstup modulu pre siahanie a modulu pre
uchopovanie.

Siahanie na objekty modeluju autori klasickou doprednou dvoj-vrstvovou neurénovou
siefou, ktord sa uéi s ucitelom na 5000 prikladoch, ktoré boli ziskané ndhodnym pohy-
bovanim ramena robota v priestore. Autori rozdelili priklady na trénovacie a testovacie
v pomere 1:1. Sietf sa dokézala naucit siahat na pozicie v priestore po 50000 iterdcidch
(teda 20 epochach) s chybou 0.156 (root-mean-square error, str. 25) na testovacich
prikladoch, pri rychlosti ucenia 0.05 a pocte 10 skrytych neurénov. Architektiru siete

opisuje obrazok 1.6.
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Obr. 1.6: Architektira neurénovej siete pre siahanie (Tikhanoff et al., 2011)

Model pre uchopovanie objektov je zalozeny na senzorovo orientovanom pristupe k
uchopovaniu (angl. sensory-driven grasping approach). Pre tento model navrhli zlozitejsiu
neurénovi siet s rekurentnymi spojeniami na zaklade Jordanovej architektiry. Simu-
luje sa tym pracovna (krdtkodobd) paméit agenta. Ucenie je zabezpecované online ARP
(associative reward penalty) algoritmom. Ide teda o metédu asociativneho ucenia s po-
silnovanim.

Robot bol trénovany na jedinom objekte (kocka) a nésledne po natrénovani (ked sa
uZ nezvysovala dosahovand odmena) testovali generaliza¢ni schopnost siete na uchopo-
van{ 3 inych objektov (malé kocka, gula a komplexny objekt — plySova hracka). Pouzité
boli statické objekty (pevne ,visiace“ v priestore), ktoré boli ndsledne po uchopeni zme-
nené za bezné (podliehajice gravitdcii) a podla toho, ako dlho sa pozicia objektu pocas

250 casovych krokov nezmenila, bola vypoc¢itanad odmena.
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Po implementécii modulu pre spracovanie re¢i a neurénovej siete na volbu ciela
bol iCub testovany na tispesnost vykonania recou zadanych prikazov. Tato neurénova
siet bola taktiez ucend metédou s ucitelom a dosiahla po 50000 trénovacich epizédach

velmi nizku testovaciu chybu RMSE na tirovni 0.037.
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Obr. 1.7: Kognitivny model pre robota iCub (Tikhanoff et al., 2011)




Kapitola 2
Pouzité metody

Cielom nagej prace je umoznit humanoidnému robotovi naucit sa uchopovat ob-
jekty. Vytvorili sme neuralny model pre siahanie na poziciu efektorom a neuralny mo-
del pre samotné uchopovanie roznych typov objektov. Uéenie oboch modelov prebieha
prostrednictvom algoritmu CACLA (Continuous Actor-Critic Learning Automaton) a
vyuzivaju sa pritom klasické viacvrstvové perceptrény (Hasselt, 2012). V tejto kapitole

vysvetlime teoretické pozadie a principy fungovania tychto metéd a algoritmov.

2.1 Viacvrstvové neurdénové siete

Neurénové siet je vypoctovy model ingpirovany biologickymi principmi vzdjomného
prepojenia a spoluprace viacerych neurénov, ktoré reaguji na vstupné podnety. Jedno-
duché neurénové siete maju jedini vrstvu vystupnych neurénov, ktoré si vahovanymi
prepojeniami spojené so vstupmi. Tieto siete viak dokdzu riegit len linedrne separova-
telné problémy, ¢o mozeme povazovat za velky nedostatok.

Rozsirenim siete o d'alsiu, skrytd vrstvu, ziskame model dvojvrstvovej neurénovej
siete, ktord je uz schopnd aproximovat lTubovolni spojitti funkciu (Baldi a Hornik,
1989). Tento typ siete sa trénuje znamym trénovacim algoritmom spétného Sirenia
chyby (angl. error back propagation), za ndvrhom ktorého stoja McClelland a Rumel-
hart (1988). Obrazok 2.1 znazoriiuje model dvojvrstvovej neurénovej siete so vstupnym
vektorom x, skrytou vrstvou h a vystupnou vrstvou y. Medzi vstupnym vektorom
a skrytou vrstvou su prepojenia vahované maticou V a medzi skrytou vrstvou a
vystupnou vrstvou prepojenia vahované maticou W. Pomocou takejto siete dokazeme

modelovat nelinedrne zobrazenie vstupného vektora x na vystupny vektor y.

23



KAPITOLA 2. POUZITE METODY 24

() \2

Obr. 2.1: Dvojvrstvovy perceptron.

Vystupom kazdého neurénu je vysledok aktivacnej funkcie f(net), ktord ako vstup
dostane linearnu kombinaciu vstupovného vektora a prislichajicich vah - net. Pre

7 M . 7. 7 ~ . 7 7 z
uplnost pripdjame vzorce pre vypocet aktivacii neurénov.

1 o . :
o hy = f(z;l; vk; ;) ... aktivacia neurénov na skrytej vrstve

1 o . , :
ey =1/ (ZZ; wirhy) . ..aktivdcia neurénov na vystupnej vrstve

e v,.1 = h,y1 =—1...bias u vstupného vektora a v skrytej vrstve

2.1.1 Algoritmus spidtného Sirenia chyby

Najcastejsie pouzivanym algoritmom na ucenie neurdnovych sieti je algoritmus
spitného irenia chyby (angl. error back propagation). Pre dany vstupny vektor siet
vypocita vystupny vektor. Pokial sa rovnd pozadovanému, nenastdva Ziadne ucenie.
Ak je v8ak na vystupe chyba (rozdiel medzi pozadovanym a skutoénym vystupom
siete), tato sa postupne $iri od vystupnej vrstvy smerom ku vstupnej vrstve. Chyba
konkrétneho neurénu prispieva k chybe nerénov na predoslej vrstve ciastkou, ktorej
velkost zavisi od vahy prislusného prepojenia.

Véhy medzi skrytou a vystupnou vrstvou sa upravuji podla nasledujiceho vzorca:

kde &; = (t; — i) f]

Véhy medzi vstupom a skrytou vrstvou sa upravuji podla vzorca:

v (t+ 1) = v (t) + adg;, (2.2)
kde &, = (O wid) f
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Hodnoty ¢; vyjadruji chybu i-teho neurénu vystupnej vrstvy a ako sme uz spominali,
tato chyba je rozdielom pozadovaného vystupu ¢; a skutocného vystupu y; prenasobeného
derivaciou aktivacnej funkcie daného neurénu f!. Sirenie chyby vidiet z vypoétu chyby
neurénu na skrytej vrstve J;, kde tato je sumou chyb neurénov na vystupnej vrstve
prenasobenych vahou prepojenia w;, s danym neurénom. Parameter « ovplyviuje
rychlost ucenia.

Najcastejsie pouzivand metdda ucenia viacvrstvovej neurdnovej siete je ucenie s
ucitelom. Ide o uéenie, kde mame pripraveni sadu prikladov (dvojic vstup - pozadovany
vystup). Tieto priklady sa rozdelia na dve ¢asti: trénovacie a testovacie data. Pomocou
trénovacich prikladov siet trénujeme, pricom po kazdom kroku aplikujeme algoritmus
spatného sirenia chyby. Siet sa po ¢ase nauci aproximovat zavislosti v ddtach, ¢o vieme
overit na testovacich datach.

Metdda uéenia s uéitelom je véak pre problém uchopovania objektov humanoidného
robota nevhodnd, nakolko nie je biologicky vierohodnd a navyse, nie je jednoduché
pripravit vhodné trénovacie data. Islo by v podstate o také ucenie, ako keby sme
tahali ruku robota pozadovanym smerom. Preto pouZivame iné pokrocilé a biologicky
vierohodnejsie metédy strojového ucenia - ucenie s posilnovanim a jeho Specializacie

(angl. reinforcement learning).

2.1.2 Vyhodnocovanie chyby vystupu siete

Pre vyhodnotenie chyby vystupu siete sa Standardne pouziva chybova funkcia
RMSE (Root-Mean-Square Error). Chyba naznacuje vzdialenost aktudlneho vystupu
od pozadovaného vystupu pre dany vstup. Nech vystupom siete je vektory = (y1, 42, - -, Yn)
a cielovym vystupom vektor d = (t,%s,...,t,). Chyba je potom dand nasledovnym

vzOorcom:

RMSE(y, t) = v/ MSE(y, t) (2.3)

kde MSE (Mean-Square Error) je strednéd kvadraticka chyba:

n

MSE(y, ) = - 3 (1~ )° (2.4)

=1
2.2 Ucenie s posilnovanim

Ucenie s posilnovanim je metéda strojového ucenia, pri ktorej agent vykonava akcie
v prostredi, pricom meni svoj stav a po kazdom kroku dostava spétnu vizbu z pro-

stredia. Pre ttito metédu sa pouziva aj nazov ucenie odmenou a trestom, kedZe spitnd
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viizba z prostredia moze byt ako kladné, tak aj zdpornd a samotné ucenie je zalozené
na tom, Ze agent sa snazi maximalizovat ziskani odmenu. Prehladdvanie priestoru
je zabezpecené fazou exploracie, kedy agent vykonava zasumené, ¢i ndhodné akcie a
pozoruje vysledok svojho konania (Sutton a Barto, 1998).

Ide o biologicky vierohodnt metédu strojového uéenia, nakolko akcie agenta nie st
dopredu naprogramované, ani nie su umelo vyu¢ované pomocou trénovacich prikladov.
Agent sam spozndva svoje prostredie a to, ako ho dokéZe ovplyviiovat svojimi akciami.
Biologicki vierohodnost potvrdzuji psychologické vyskumy, v ktorych sa skiimalo
ucéenie udf a zvierat pomocou odmefiovania.

Zakladna schéma ucenia s posiliiovanim je zalozena na Markovovskych rozhodo-
vacich procesoch (angl. Markov Decision Processes - MDP) a operuje s diskrétnou
mnozinou stavou a akeif. Ulohou agenta je najst taku stratégiu (angl. policy), ktord
mu v lubovolnom stave odporuéf taki akeiu, ktord ho z dlhodobejsicho pohladu dovedie
k ziskaniu ¢o najvyssej odmeny (vo viésine problémov urcuje policy najbezpeénejsiu
a najrychlejsiu cestu stavovym priestorom k cielu). Asi najdolezitejsou fdzou imple-
menticie ucenia s posilnovanim pre konkrétny problém je navrhnutie odmenovacej
funkcie (angl. reward function). T4 musi byt navrhnutd tak, aby zahffiala vsetky

poziadavky a obmedzenia problému.

2.2.1 Ucenie s posilnovanim pomocou aktéra a kritika

V naSom probléme pracujeme s agentom v spojitom priestore, v ktorom vie vy-
konavat taktiez spojité akcie. Jednou z moznych $pecializdcii ucenia s posiliiovanim
v spojitom priestore stavov a akcii je algoritmus CACLA (Continuous Actor-Critic
Learning Automaton) (Hasselt, 2012). Tento algoritmus je postaveny na architektire
zvanej aktér-kritik, kde aktér zabezpecuje generovanie akcie a; v danom stave s; a kri-
tik ohodnocuje vyber danej akcie v suvislosti so zmenou stavu na s;,1, priCom berie
do tvahy ako odmenu z prostredia 7,1, tak aj odhad ohodnotenia pravdepodobnych

buducich stavov.

Aktér a kritik

Aktér aj kritik sa modeluju ako funkéné aproximatory (dvojvrstvové neurdnové
siete so spojitou aktivaénou funkciou), kde vstup je aktudlny stav prostredia a vystupom
je vygenerovana akcia resp. ohodnotenie vykonanej akcie. Ucenie sa upravuje pomocou

2 parametrov: diskontného faktora v a explora¢ného faktora o. Aktér spociatku gene-
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Obr. 2.2: Schéma CACLA ucenia

ruje ndhodné akcie kvoli ndhodnej inicializacii vah siete, nésledne su tieto akcie este
zasumené (k akcii sa pripo¢ita ndhodna zlozka, ktorej velkost zavisi od explora¢ného
faktora) a az takito zasumenu (explorovani) akciu agent v prostredi vykona. Hodnoty
parametrov sa casto urcuju experimentdlne, v okoli urcitych zauzivanych ,dobrych*
hodnot. Niekedy je vhodné menit hodnotu exploraéného faktora v case. Agent po-
tom viac exploruje prostredie na zaciatku ucenia, neskor sa uz len malo odchyluje od
naucenej stratégie.

Ucenie kritika prebieha v kazdom kroku ¢ behu algorirmu. Kritik ohodnoti akciu
vykonanu v stave s; hodnotou V'(s;). Prostredie vrati odmenu r;, 1 za novy stav s, 1,
do ktorého sa agent dostal vykonanim akcie a; a nasledne sa kritik uc¢i tak, aby v
budicnosti stav s; ohodnotil touto odmenou plus odhadom do buducnosti yV;(sg41).
V pripade, Zze v = 0 nehladi agent vobec na budtici vyvoj a uéf sa odhadovat vidy
len odmenu dosiahnuti po vykonani akcie aktérom. Inak sa do iivahy bertu aj budtce
odmeny 7 + yrep1 + V2t + 24+ Y3 =Y oo Ve (Doya, 2000).

Aktéra chceme ucit len vtedy, pokial nds vykonana explorovana (zagumend) akcia a;
viedla k stavu s;1 s lepsim ohodnotenim, nez kritikove ohodnotenie stavu, do ktorého
by sme sa dostali aktérom povodne vygenerovanou akciou ac;. Teda pokial ryq +
YVi(sty1) > V(st), aktérove véhy posilnime tak, aby v budicnosti zvolil v stave s;

radsej akciu ay.
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Algoritmus 1 CACLA - Ucenie s posilnovanim pomocou aktéra a kritika

1: o < pociatocny stav

inicializuj vahy aktéra

inicializuj vahy kritika

fort=0,1,2... do
acy < Ai(sy)
a; <— exploruj acy
vykonaj akciu a; a prejdi do stavu s;q
if 701 +7Vi(si1) > V(s;) then

aktualizuj vahy aktéra: A;iq(sy) < ay

end if

11:  aktualizuj vahy kritika: Viy1(s¢) < 01 + YVi(si11)

>—~
@

12: end for

Urychlenie ucenia algoritmu CACLA

Ked'Ze algoritmus vyuZziva na ohodnocovanie svojich stavov viacvrstvovii neurénovi
sief, ktord m4 inicidlne vygenerované ndhodné véhy, a preto hodnoty vyprodukované
doprednym prechodom su spoc¢iatku tiez ndhodné. Pri pouziti grafického simuldtora sa
viak musime snazit o ¢o najrychlejsie ucenie, preto sme za cielom urychlenia skusali
rozne modifikécie algoritmu CACLA.

Ako sme uz spominali, spociatku si kvoli nahodnému vygenerovaniu vah v neurénovych
sietach akcie aktéra chaotické a ohodnotenia stavov kritikom ndhodné. Aby sme aktéra
neucili zbytocéne hliipe akcie, moézeme ho prvych N krokov algoritmu ucit len na zédklade
rozdielu odmeny v stave po vykonani akcie a odmeny predchadzajiceho stavu. Aktéra
budeme teda ucit podla pravidla .44 > 7.

Dalsie urychlenie algoritmu mozeme ziskat tak, ze budeme nasledne d'alsich M
krokov ucit aktéra podla aktudlneho ohodnotenia vygenerovanej a explorovanej ak-
cie. Agent si mentélne predstavi akciu ac;, ktord vygeneroval aktér a urci stav s;,,
do ktorého by sa dostal vykonanim akcie ac;. Nasledne porovnd kritikove ohodnote-
nia tohto stavu a skuto¢ného stavu, do ktorého sa dostal po vykonani explorovanej
(zasumenej) akcie. Aktér sa teda bude ucit podla pravidla Vi(s;11) > Vi(s),q).

V nasich modeloch sme pouzivali hodnoty N = 400 x L, a M = 1000 x L., kde
L. je dizka epizédy a epizédou myslime pokus dosiahnut dany cielovy stav na urcity
pocet krokov. Dizku epizédy sme obmedzili na 20 krokov (agent moze teda vykonaf

najviac 20 akcif na to, aby sa dostal do cielového stavu).
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Algoritmus 2 Modifikovand CACLA - urychlenie ucenia

1: o < pociatocny stav

2 tuc odmenou — F epizédd, ktoré budeme aktéra ucit na

3: Pnahodna < pravdepodobnost vygenerovania tiplne ndhodnej akcie
4: inicializuj vahy aktéra

5: inicializuj vahy kritika

6: fort=0,1,2... do

7. acy < Ay(sy)

8: if rand() < Pranodna then

9: a; < vygeneruj ndhodnu akciu

10: else

11: a; <— exploruj ac,

12:  end if

13:  vykonaj akciu a; a prejdi do stavu s;4q

14:  vypocitaj potencidlny stav s;y; v pripade vykonania akcie ac;
15: 7411 < odmena z prostredia

16:  if (¢t < tucodmenow and ryy g > 1) then

17: aktualizuj vahy aktéra: A,y q(sy) < ay

18:  else if (1 > tycodmenou and Vi(si41) > Vi(si,,)) then

19: aktualizuj vahy aktéra: A, 1(s) < ay

20:  end if

21:  aktualizuj véhy kritika: Viyq(sy) < ri1 + YVi(Se41)
22: end for

2.3 Simulator humanoidného robota iCub

UZ v ndzve nasej prace je specifikované, Ze je nasim cielom navrhnit neuralny
model pre uchopovanie objektov s vyuzitim robotického simuldtora iCub. Robot iCub
je vyvijany konzorciom RobotCub a ide podla rozsireného ndzoru o najlepsieho na
akademické ticely vyuzivaného humanoidného robota v Eurépe. Avsak ked'ze nie kazdy
vyskumny tim si moze dovolit takéhoto robota, zostrojili talianski vedci hodnoverny
simuldtor iCuba kompatibilny so skutoénym robotom (Tikhanoff et al., 2008). Dalsou
motivaciou pre pouzitie simuldtora je vyuzitie v strojovom uceni, kde je nutné, aby
agent vykondval urcit tilohu ¢asto aj 1000 opakovani, neZ sa dokaze naucit pozadované

spravanie. Pri pohlade na najznamejsich humanoidov na svete si lahko vSimneme, Ze
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iCub je jeden z maéla robotov, ktory sa skuto¢ne velmi podobé ¢loveku. Na obrézku 2.3
je pohlad na iCuba a niZsie na obrazku 2.4 zas pohlad na simuldtor. Na humanoidnych
robotov sa kladd vzdy naroéné poziadavky na mnoZstvo stupiiov volnosti a pocetnost
senzorov. Robot iCub (redlny aj v simuldtore) md az 53 stupfiov volnosti (na hlave,
trupe, ramendach, rukdch aj nohéch) a rézne druhy senzorov (kamera v oboch ociach,

tlakové senzory na dlani a prstoch).

Obr. 2.3: Ukazka humanoidného robota iCub

Simulator je postaveny na fyzikédlnej kniznici ODE a grafickej kniznici OpenGL
a je vyvijany ako softvér s otvorenym zdrojovym kédom. V sicasnosti je ¢oraz viac
intenzivnejsie vyuzivany vo vyskumnych pracach v oblasti kognitivnej vedy a najmé
kognitivnej robotiky. Pri nasej praci sme postrehli drobné nedostatky tykajice sa najma
spracovania fyziky v simulatore. Obcas sa vyskytli nerealistické javy ako prilepenie
objektu k dlani iCuba alebo prechadzanie ramenom cez vlastné telo. Nasa praca si

viazadala rozlicné upravy simuldtora, ktoré sme popisali v kapitole Implementécia.

Obr. 2.4: Ukazka simuldtora so zndzornenym suradnicovym systémom
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2.4 Neuralne kédovanie

Pri kédovani informdcif v neurénovych sietach je uzitoéné poznat rozmanité sposoby
kédovania, ktoré boli pozorované v mozgu zvierat. Vedci z oblasti neurovedy popisali
niekolko moznosti kédovania, z ktorych sme sa rozhodli popisat tie, ktoré si uzitoéné
pre pochopenie ¢lankov z tedrie uchopovania objektov a pre navrh nasho neurdlneho

modelu.

2.4.1 Populacné kédovanie

Populacné kodovanie sa vyznacuje tym, ze informéciu kéduje skupina neurénov, z
ktorych kazdy svojou aktivaciou prispieva k formovaniu vysledného signalu. Vystup

teda odréza akysi vzor aktivit celej danej populacie neurénov (Pouget et al., 2000).

2.4.2 Hrubé (Coarse) kédovanie

Specidlny typ popula¢ného kédovania je hrubé kdédovanie (angl. coarse coding),
kde sa informéacia kéduje vzdy len tzkou skupinou neurénov. Napriklad na kédovanie
7’ ~ 7 . . .0 7 . ’ ’ .
redlneho ¢isla z intervalu (—1, 1) vieme vytvorit populdciu neurénov, ktoré na intervale
rovnomerne rozmiestnime a nad kazdym umiestnime gaussovsku funkciu. Nasledne pre
zakodovanie realneho ¢isla x najdeme nenulové prieniky s gaussianmi, ktoré prechadzaju
ponad z a prislichajice velkosti y budid aktivdciou prislusnych neurénov.

Obrazok 2.5 ilustruje kodovanie realneho ¢isla 0.3 pomocou populdcie 5 neurénov,
ktorych aktivacia bude vektor (0.0,0.6,0.32,0.0,0.0).

+0.2 +0.4 +0.6 +0.8 +1.C

Obr. 2.5: Hrubé kédovanie redlneho ¢éisla z intervalu (—1, 1) pomocou 5 neurénov
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2.5 Spracovanie obrazu s vyuzitim kniznice OpenCV

Pocitacové videnie a spracovanie obrazu su samostatné vedné discipliny, ktoré vy-
produkovali stovky algoritmov, ktoré sa dnes ispesne vyuzivaju v komerénej praxi ako
aj vo vede a vyskume. V kognitivnej robotike sa kladie doraz na to, aby o najvacsi
podiel vizualnych informacii bol ziskavany spracovanim obrazu.

My sme si pre potreby spracovania obrazu zvolili znamu kniznicu OpenCV, ktora
obsahuje mnohé algoritmy napr. pre prahovanie obrazu, vyhladdvanie kontir a nisledne
obrazovych momentov konttir, z ktorych sa d4 uréit rozmer, pozicia a relativna orientécia
pozorovaného objektu.

Robot iCub ako aj simulator mé v oc¢iach vstavané kamery, z ktorych sa priebezne
ziskava trojkandlovy obraz v rozmeroch 320 x 240 pixelov (vid obrézok 2.6). Nasledne
z tohto obrazu s vyuzitim niekolkych algoritmov extrahujeme rozmer a orientdciu
cielového objektu, pretoZe aj tieto vizudlne informécie vyuzivame v nasom modeli pre

uchopovanie.

Obr. 2.6: Obraz z pravej kamery robota

2.5.1 Pouzité OpenCV algoritmy
Thresholding (Prahovanie)

Na prahovanie existuje v OpenCV viacero funkcii. My sme vyuzili funkciu cvIn-
RangeS, ktora zo vstupného obrazu prekresli na vystupny obraz kazdy pixel ¢iernou,
ak nepatri do zadaného HSV! farebného intervalu. Pixle patriace do intervalu sa vy-
farbia bielou a tym vznikne bindrny ¢iernobiely obraz. KedZe v nasom pripade, kazdy

objekt na scéne ma jedineént farbu, vieme takto objekty podla farby identifikovat.

Farebny model HSV - Hue (odtien), Saturation (sytost), Value (svetlost)
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Blur (Rozostrenie)

Rozostrenie na spracovany obraz po prahovani sa vyuziva ako medzistupen pre jed-
noduchsie vyhladdvanie kontiir, kedZe ¢asto vznikne po prahovani na Giernej ploche
biely tvar s velkym po¢tom malych ¢iernych dier. Tie, ako mozeme videf na obrazku
2.7, sa dostatocne silnym rozostrenim zaplnia. Na rozostrenie vyuzivame funkciu cvS-

mooth s gaussovskym typom rozostrenia.

Obr. 2.7: Rozostreny obraz po prahovani na odtiene c¢ervenej farby

Vyhlad4vanie kontir

V jemne rozostrenom prahovanom obraze ndsledne vyhladdvame kontiiry identifiko-
vaného objektu. Na tento ucel sme vyuzili funkciu cvFindContours, ktora najde pole
sekvencii bodov (sekvencia bodov tvori kontiru). Nésledne vyuzivame funkcie cvCon-
tourArea a cvArcLength, aby sme pre kazdi najdent kontiru uréili jej obsah resp.
obvod. Tieto vystupy vyuzivame na urcenie rozmeru pozorovaného objektu. Obrazok

2.8 znazornuje vysledok po hladani kontiir.

Obr. 2.8: Obraz po rozostreni a hladani konttr
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Obrazové momenty a ohranicenia

Orientaciu objektu sme skigali odvodzovat pomocou dvoch roznych metéd. Jednou
je vypocitanie obrazového momentu kontiry pomocou funkcie cvMoments, z ktorého
zloziek je mozné vypocitat uhol momentu. Této metéda vsak neposkytovala také
spolahlivé urcenie orientdcie ako s vyuzitim orientovaného ohrani¢ujticeho obdlznika
(cv::RotatedRect). Pomocou funkcie cv::minAreaRect uréime tento obdlznik (vid
obrazok 2.9) a nasledne z pomeru vysky a sirky vieme odvodit orientéciu objektu (¢i

je bezny objekt alebo podlhovasty vertikdlne/horizontalne umiestneny objekt).

Obr. 2.9: Orientovany ohranic¢ujici obdiznik



Kapitola 3

Navrh

Ako sme uz spomenuli v kapitole Teoretické vychodiska, existuju dva pristupy k
modelovaniu uchopovania objektov. My sme sa pri ndvrhu rozhodli stavat na pristupe,
kde uvazujeme dva nezavislé no koordinované procesy priblizovania ruky k objektu
(reaching) a uchopenia objektu (grasping). Navrhli sme teda dva samostatné modely
zalozené na uceni CACLA. V tejto kapitole popiseme ndavrh neurdlneho modelu pre

siahanie v priestore a navrh neuralneho modelu pre uchopovanie.

3.1 Model pre siahanie v priestore

zmeny (A)
stupniov volnosti ¢. 0 - 3

K_A

vrstva skrytych
neurénov

absolutne hodnoty X-ova sUradnica ciela y-ova suradnica ciela z-ova suradnica ciela
stupriov volnosti ¢. 0 - 3 (populac¢né kédovanie) (populacné kédovanie) (populac¢né kédovanie)

Obr. 3.1: Navrh neuralneho modelu pre siahanie

35
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Pri navrhu neuralneho modelu predstavuje vstupna vrstva informaécie o stave agenta,
ktoré potrebuje pre ispesné splnenie ciela (v nasom pripade dosiahnutie urcitej pozicie
rukou v priestore). My sme sa rozhodli poskytnit agentovi na vstupe stiradnice cielovej
pozicie a propriocentrické informdcie o stupnioch volnosti, ktoré na vystupe motoricky
ovlada (ovladanie kibov v ramene a lakti). Kvoli efektivnejsiemu uceniu neurénovej
siete sme sa rozhodli vetky hodnoty preskalovat do intervalu (—1, 1). Stradnice cielovej
pozicie vyjadrujeme populacnym kédovanim a to 9 neurénmi pre kazdua siradnicu.

Pocet neurénov v skrytej vrstve sme urcovali najskor experimentéalne a neskor sme
si zostrojili program, ktory na zozbieranych datach zo simulatora testoval ucenie siete
s roznym poctom neurénov na skrytej vrstve.

Pri ndvrhu architektiry sme sa spociatku inspirovali obdobnym pristupom k sia-
haniu na 3 pevne umiestnené objekty v préaci Farkas et al. (2012).

Na vystupnui vrstvu sme umiestnili neurény, ktoré posielaji motorické signély pre
relativnu zmenu prislusnych stupniov volnosti. Vektor na vystupe sa teda pripocita k
aktudlnym hodnotdm stupiiov volnosti a tie nasledne sliZia ako novy vstup do siete.

Inicidlne velkosti vdh sme navrhli vygenerovat ndhodne z intervalu (—0.1,0.1).
Nizke hodnoty sme zvolili preto, aby vahy pri vysokom explora¢nom faktore rychlo

nedivergovali.

3.1.1 Navrh funkcie odmeny

+1.0
+0.8
+0.6
+0.4

+0.2

=014 5 +0.2 +0.4 +0.6

=0.4
=0.6

=0.8

=1.0
Obr. 3.2: Funkcia odmeny modelu pre siahanie
Pre spravne ucenie s posilitovanim je nutné vhodne navrhnit funkciu odmeny, kto-

. . ¥ ’ . ., ’ . . 7
rou vieme agenta ,motivovat® k vykonavaniu akcii veducich k naplneniu stanoveného

ciela. Intuitivne je pre agenta najvyhodnejsia akcia, ktord ho ¢o najviac priblizi k
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cielovej pozicii. Navrhli sme teda jednoducht funkciu zavisli len od euklidovskej vzdia-
lenosti taziska dlane od cielovej pozicie. Odmenu za vzdialenost skalujeme do intervalu
(—1,1) a umocnujeme na druhi so zachovanim znamienka. Tym dosiahneme efekt, ze
stavy blizko ciela si ovela hodnotnejsie, nez keby sme pouzili linedrnu funkeciu.

Vzorec podla ktorého poéita prostredie odmenu r po vykonani akcie:
r(d) = ri(d)*sgn(r(d)), (3.1)

kde r(d) =1 — 2% (d/dyax), duax = 0.65 je maximélna uvazovana vzdialenost a d je

aktudlna vzdialenost od ciela.
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3.2 Model pre uchopovanie objektov

absolutne hodnoty
stupnov vol'nosti ramena a ruky

/—/¥

vrstva skrytych
neurénov

tlakové senzory vlastnosti ruky (roztvorenie, vlastnosti objektu
(palec, 4 prsty, dlan) natocenie, vzdialenost) (vel'kost, orientacia)

Obr. 3.3: Navrh neuralneho modelu pre Grasping

Stavovy vektor pre model uchopovanie je zlozitejsi nez pri siahani v priestore. Je
logické, aby agent zohladnoval informdcie z dotykovych/tlakovych senzorov, velkost a
orientéciu objektu a vzdialenost dlane od objektu. Dalej si myslime, Ze je vhodné, aby
agent vyuzival pri uchopovani aj informécie o natoc¢eni dlane v priestore a roztvorenia
prstov dlane. Neurén tpa urcuje uhol natocenia dlane v smere priamky z dlane cez
vystrety palec. Neurén ppa zas urcuje uhol natocenia dlane v smere priamky z dlane
cez vystrety ukazovak. Vidime teda, ze stavovy vektor obsahuje vizudlne informaécie,
haptické informécie a taktiez propriocentrické informécie (natocenia svojej dlane a
roztvorenie prstov vnimame aj bez vizudlneho vstupu).

Pocet neurénov v skrytej vrstve sme urcovali rovnako ako u predchadzajiceho mo-
delu pre siahanie.

Na vystupnu vrstvu sme umiestnili neurény, ktoré posielaji motorické signaly na
nastavenie prislusnych stupniov volnosti ramena, dlane a prstov. Vektor na vystupe
obsahuje absoliitne cielové hodnoty prislusnych stupniov volnosti.

Inicidlne velkosti vah sme navrhli vygenerovat ndhodne z intervalu (—0.1,0.1).
Nizke hodnoty sme zvolili z rovnakého dovodu ako pri predchadzajicom modeli, aby

vahy pri vysokom exploracnom faktore rychlo nedivergovali.
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Obr. 3.4: Stavové informacie, ktoré robot vnima z prostredia

Tabulka 3.1: Prehl'ad informécii, ktoré vystupuji v stavovom vektore modelu pre ucho-

povanie objektu

nazov popis
1 | vzdialenost od objektu | eukl. vzdialenost taziska dlane od taziska objektu
2 | roztvorenie ruky eukl. vzdialenost koncovych ¢ldnkov palca a ukazovéka
3 | orientédcia objektu horizontédlna/vertikdlna orientacia objektu
4 | dotyk informécie z tlakovych senzorov
5 | velkost objektu odhad objemu uchopovaného objektu
6 | natocenie dlane uhly pozdiineho a bo¢ného natocenia dlane

3.2.1 Navrh funkcie odmeny

Pre vyhodnotenie tspesnosti uchopenia je potrebné zvazit viacero faktov. Agent
mus{ pocitit haptickd spétnt viizbu po uchopeni objektu a rovnako musi priebezne
vyhodnocovat vzdialenost dlane (¢asti dlane) od cielového objektu. Odmena by taktiez
mala stvisiet s moZnostou udrzat pri danom uchopeni objekt vo vzduchu, nie vidy je
totiz vysokd haptickd odozva postacujica.

Funkcia odmeny pozostdva z dvoch vdhovanych hodnot a to odmeny za vzdialenost
od taziska objektu a haptickej spétnej viizby. Tieto hodnoty si véhované v pomere
1:3. Rovnako hodnoty z jenodlivych senzorov su skélované a vahovane kombinované do

odmeny za dotyk.
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r(d,p) = 0.25 % rg + 0.75 % 1, (3.2)

kde 7,(p) = 2% (0.2%p;+0.6%p, +0.2xps) — 1, r4(d) = 1—2x(d/dprax), d je vzdialenost
od objektu, dy;ax = 0.15 je maximdlna uvazovana vzdialenost a p je zoznam hodnot z
tlakového senzora (t-palec, p-dlan, f-4 prsty).

Uvazovali sme aj o rozsireni funkcie odmeny o zlozku, ktora by ohodnocovala ako
dokdze iCub dany objekt udrzat vo vzduchu. Podobnii odmerfiovaciu funkciu vyuzili
vo svojom modeli aj Tikhanoff et al. (2011). Jednou z moznych realizacii je v pripade
dostatoéne vysokej dotykovej spétnej vizby zdvihnit ruku a pocas N éasovych krokov
sledovat, ¢i iCub objekt udrzi alebo zvitazi gravitdcia. Zistili sme vSak, Ze fyzika v
simulatore ma rozne chyby a jednou z nich je prilepenie objektu k iCubovej ruke pri
silnejsom ndraze do objektu. Preto sa stdvalo, Ze iCub objekt sice dokézal zdvihnit
a udrzat, neslo vsak o prirodzeny tchop a v redlnom svete by sa takym sposobom

nepodarilo objekt ani zdvihnit, nie to este udrzat vo vzduchu.

3.2.2 Integracia s modelom pre siahanie v priestore

Navrhli sme vlozenie modelu pre siahanie priamo do modelu pre uchopovanie, ktory
je potom pouzity na umiestnenie ruky nad cielovy objekt. Predpokladali sme, Ze sek-
venéné volanie modelov za sebou je dostacujice pre uspesné a kvazi prirodzené ucho-
penie objektu.

N&s model pre uchopovanie sme zo zaciatku trénovali s napevno zadanymi prikazmi,
pre spravny presun a nastavenie ruky nad objekt. Toto zjednodusenie nam umoznilo
ststredif sa na samotné uchopovanie uz v ¢ase, ked este samotny modul pre siahanie
v priestore neposkytoval uspokojujice vysledky.

Po uspokojivych vysledkoch modelu pre siahanie sme umoznili uchopovaciemu mo-
dulu aplikacie po identifikécii pozicie cielového objektu (informécia pochédza z prostre-
dia simuldtora) vyuzil natrénovany model pre siahanie k posunu ruky nad dand poziciu
objektu. Schéma pouzitia oboch modelov je zndzornena na obrazku 3.5. CACLA pred-
stavuje inverzny model siahania v priestore (ked'ze hladd sprdvne natocenie uhlov pre
dant cielovii poziciu). Vytvorili sme aj jednoduchy viacvrstvovy perceptrén, ktory sa
po kazdej epizéde trénuje ako dopredny model (pre absoltitne hodnoty stupiiov volnosti
urci poziciu efektora). Dopredny model vsak nenasiel v nasej praci uplatnenie. Verime,

7e v budticnosti by mohol byt pouzity pre zefektivnenie uc¢enia inverzného modelu.
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Model pre siahanie v prlestore

CACLA
Inverzny model
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Obr. 3.5: Schéma pouzitia nasich modelov pre siahanie a uchopovanie




Kapitola 4
Implementacia

Program, v ktorom sme implementovali navrhnuté neurénové modely sme naprog-
ramovali v jazyku C++, nakolko v tomto jazyku je naprogramovany aj iCub a YARP.
Su teda dostupné aj C++ kniznice pre programovanie s iCubom. Vsetky zdrojové
kédy vratane rozsiahlej technickej dokumentacie vygenerovanej aplikdciou Doxygen st
dostupné na CD prilozenom k diplomovej praci.

Implementovali sme kniznicu pre podporu doprednych neurénovych sieti v nasej ap-
lik4cii, dalej kniznicu s infragtruktirou aplikdcie (logovanie, systémové utility, Specidlne
matematické funkcie...) a kniznicu so zdkladnou implementéciou uéiaceho algoritmu
CACLA. Za ucenie sa dosahovat poziciu v priestore a uchopovat objekty je zodpo-
vednd hlavna konfigurovatelnd aplikdcia, ktord cez YARP priamo komunikuje s iCu-
bom. Ked'ze iCub simuldtor neposkytoval vietku takd funkcionalitu, akd by sme si

priali, museli sme zdrojové kédy simuldtora upravit podla vlastnych potrieb.

4.1 Infrastruktara

4.1.1 Neuronové siete

Neurénové siete su zakladnym stavebnym kamenom nasej préce, preto sme im-
plementovali kniznicu, ktord je zodpovednd za pracu s neurénovymi sietami. Obsahuje
triedy zastresujice dopredné neurénové siete s implementovanym algoritmom spétného

Sirenia chyby.

42
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4.1.2 Ucenie s posilnovanim CACLA

Navrhli sme kniznicu zodpovedni za ucenie s posilnovanim rl_lib, ktorid vyuzivame
v nasej aplikacii. Implementovali sme triedy predstavujice aktéra a kritika a vytvorili
sme abstraktné triedy pre prostredie, a CACLA algoritmus. Jednotlivé modely (pre
siahanie v priestore a pre uchopovanie) nésledne odvodzujui svoje prostredie a CACLU
z tychto abstraktnych tried.

Aktér aj kritik si modelované ako funkéné aproximatory a si zavislé na kniznici
nn_lib zodpovedni za pracu s neurénovymi sietami.

Vyuzivali sme postupné znizovanie exploracného faktora v priebehu ucenia. Po
kazdej epizdde sa exploracny faktor prendsobil zvolenou konstantou. Testovali sme
konstanty 0.995, 0.998 a 0.999. Na obrazku 4.1 je zndzorneny pomer explora¢ného
faktoru pri danej epizdde voci pociatoénej hodnote. Pri konstante 0.995 sa exploracny
faktor znizoval prilis dramaticky, preto sme neskor vo vSetkych experimentoch vyuzivali

len zvysné 2 konstanty.

f(x) = 0.999"x

\\

+100 +250 +400 +550 +700 +850 +1000 X
epizdda

Obr. 4.1: Vyvoj exploracného faktoru pri 3 roznych nasobiacich konstantach

4.1.3 Komunikacia s iCub simulatorom

Robot iCub je postaveny na otvorenej robotickej platforme YARP (Yet Another
Robot Platform), ktort vytvorilo konzorcium RobotCub. Ide o implementdaciu strednej
vrstvy ISO OSI modelu, tzv. middleware pre komunikéciu jednotlivych ¢asti humano-
idnych robotov. Samotné ¢asti robota (ruka, hlava, kamery, dotykové senzory...) vystu-

puji z pohladu architektiry ako klienti, ktori sa cez jedineéné ndzvy portov registruji
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v YARP serveri, ktory zabezpecuje ich vzajomni komunikéciu na zaklade navrhového
vzoru Observer?.

Dolezitym aspektom pouzitia YARPu je fakt, ze budice potencidlne roboty posta-
vené na tejto platforme budi vedief spolu komunikovat. Cielom je, aby neboli roboty
stavané na proprietarnych platformach a ich vzdjomna komunikécia je tak velmi ob-
medzena.

Jednotlivé ¢asti robota si teda medzi sebou posielaji spravy (napr. prikaz na nasta-
venie urcitého stupna volnosti pravej ruky), alebo éitaji tok dét (napr. z dotykovych
senzorov na dlani). Aby sme vedeli robota ovladat z aplikdcie, musime sa cez YARP
pripojit na porty, na ktorych si registrované pozadované stcasti.

My sme implementovali samostatnt triedu YarpAdapter, ktora obaluje vsetku po-
trebnu inicializaciu, tykajicu sa YARPu. YarpAdapter inicializuje interny ovlddac
pravého ramena, ovlada¢ pohladu o¢i (v orig. gaze controller) a pripoji sa na porty
trupu, simulovaného sveta, dotykovych senzorov pravej ruky a taktiez ku obrazu z

kamery v pravom oku.

Zdrojovy kéd 4.1: Inicializacia ovladaca ramena - ukazka zdrojového koédu
void YarpAdapter::initlCubDriver() {

// Port names
std::string remotePorts="/" + robotName + " /right_arm”;
std::string localPorts=" /icub_cacla/client_arm”;

Property options;

options.put(” device”, " remote_controlboard" );
// Set local port name

options.put(”local”, localPorts.c_str());

// Set remote port name

options.put("” remote”, remotePorts.c_str());

// Connect local YARP device as controller of remote device
robotDevice = new PolyDriver(options);

if (!robotDevice—>isValid()) {
printf(" Device not available. Here are the known devices:\n");
printf(" %s", Drivers::factory().toString().cstr());

else printf(" Device is available.\n");

Z ovladdaca ramena nésledne ziskame instancie implementujice [PositionControl-

ler a IEncoders. Rozhranie TPositionController umoznuje volanim metody setPosition

LObserver je znamy navrhovy vzor GoF pre komunikéciu, kde subjekt notifikuje (posiela spravu)

pri uréitej prilezitosti d’alsie objekty - svojich pozorovatelov.
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asynchrénne poslat prikaz na nastavenie dostupnych stupiiov volnosti. Rozhranie IEn-

coders umozinuje precitat aktudlne hodnoty stupniov volnosti.

4.1.4 Upravy iCub simulétora

Pri nasej praci sme sa niekedy dostali do tazkosti, kvoli nedostatoénej funkcionalite
poskytovanej simuldtorom, preto sme si museli nastudovat jeho zdrojovy kéd obsa-
hujici pomerne velké mnozstvo kédu pracujiceho s ODE a OpenGL. Rozhodli sme
sa vykonat nasledovné ipravy simuldtora, ktoré bud upravovali parametre simuldcie

alebo rozsirovali funkcionalitu simulatora.

Urychlenie simulacie

Ked'Ze pri uéeni vyuzivame robota interagujiceho vo virtudlnom prostredi, musime
sa uspokojit s faktom, Ze jedna epizéda bude trvat tolko ¢asu, kolko je redlne potrebné
na vykonanie danej akcie v simuldtore. Neurénové siete vyzaduju k tspesnému uceniu
casto tisice epizdd, preto sme spociatku celili problému s prilis pomalym ucenim.

O radu sme poziadali komunitu pracujicu s iCubom a od talianskeho vedca Vale-
ria Sperati sme vzapéiti dostali odpoved’, ktord nds nasmerovala k spravnym ¢astiam
zdrojového kédu simulatora. Zdrojové siubory k simulatoru sa nachadzaju v repozitari
projektu iCub v prie¢inku main/src/simulators/iCubSimulation. Dolezité si najmé
zdrojové subory umiestnené v priecinku odesdl, ktoré pracuju s fyzikalnou kniznicou
ODE. Pre urychlenie je potrebné upravit konstanty zabezpecujice beh simuldcie
v realnom case.

V stibore iCub_Sim.cpp je mozné upravit metédy 0deSd1Simulation: :thread_func
a OdeSdlSimulation::0DE_process. V metdode thread func sa nachadza premenna
delay incidlne nastavend na hodnotu 50ms. Jej znizenim na hodnotu Oms dosiah-
neme vyrazné urychlenie simuldtora. Tento parameter urcuje, v akom intervale sa vola
metoda
ODE_process. V tejto metéde je podstatné nastavenie velkosti kroku vo virtudlnom
ODE svete pomocou funkcie dWorldStep, ktory sa m4 vypocitat. Predvolend hodnota
je 0.01s a pri intervale 50ms to znamend, ze aktualizujeme v simulacii fyziku kazdych
20-krat za sekundu, pricom sa vo virtualnom svete pohneme o 0.20s za 1s.

My sme simuléciu urychlili znizenim intervalu ODE vypoctov na 0, avsak dWorld-
Step sme ponechali na povodnej hodnote, ¢im sme dosiahli to, ze vypocet kroku

virtudlneho sveta o dizke 0.01s sa vykonava tak casto, ako je to len vypoctovo mozné.
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Ak ndm hardvér umozni vypoéitat krok v ODE svete ¢astejsie nez 100-krét za sekundu,

ziskame zrychlend simuléciu.

Moznost nastavenia hustoty objektov

V nasej prdci sme chceli vyskigat uchopovanie objektov roznych hmotnosti. Si-
muldtor podporuje vytvaranie vlastnych objektov na scéne (3 zakladné objekty - kvader,
gula a valec) ako aj importovanie vymodelovanych 3D objektov. Dalej umoziuje tieto
objekty posivat, otacat a odstranovat. Neumoziiuje vsak nastavenie vahy alebo hustoty
vytvaraného objektu. Preto sme museli ndjst odpovedajicu metédu, ktord spractiva
poziadavky na vytvdranie objektov a rozsirit ju o moznost parametrizovania hustoty
objektu.

Spracivanie poziadaviek na manipulaciu so svetom je implementované v sibore
WorldManager.cpp v priecinku odesdl. Metéda 0deWorldManager: : respond je zodpo-
vedna za sparsovanie prikazu a vykonanie pozadovanej tipravy sveta.

Pre ilustraciu uvedieme prikaz: world mk box 0.1 0.1 0.1 1 23 100

WorldManager spracuje prikaz nasledovne:

e Retazec na druhej pozicii oznacuje typ akcie (mk - make, set - nastavit poziciu,

get - zistit poziciu, rot - otocit objekt, del - odstranit objekt).

e Retazec na tretej pozicii $pecifikuje typ objektu (box - kvdder, cyl - valec a sph -
gula). Predponou s mozeme definovat staticky objekt, ktory nebude ovplyvneny

ziadnou silou (takZe sa moze aj vznasat).

e Trojica (vyfarbend modrou) nastavuje velkost nového objektu v metroch (lisi sa

podla typu).

e Dalsia trojica (vyfarbend zelenou) uréuje poziciu vytvoreného objektu v metroch

v pravotocivej kartezianskej stiradnicovej sustave.

e Poslednd trojica (vyfarbend ¢ervenou) udéva farbu objektu vo farebnom modeli
RGB.

My sme metédu respond upravili tak, ze ocakavame v zadanom prikaze pre mk
eSte jeden dodatoény parameter - hustotu objektu, ktord je nasledne cez funkcie ODE
(dMassSetBoxTotal, dMassSetCylTotal, dMassSetSphereTotal) priradend novovytvo-
renému ODE objektu.
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Zdrojovy kéd 4.2: Ukézka modifikovaného zdrojového kodu simulatora
bool OdeWorldManager::respond(const Bottle &command, Bottle &reply) {

if (subcmd=="mk"){ //this allows the user to create some objects around the world
if (setBody==2){ // box with gravity
if (num < MAXNUM){
i = odeinit._wrld—>0BJNUM;

odeinit._wrld—>obj]i].size[0] = command.get(3).asDouble();
odeinit._wrld—>obj[i].size[1l] = command.get(4).asDouble();
odeinit._wrld—>obj[i].size[2] = command.get(5).asDouble();
double x = command.get(6).asDouble(); // x position
double y = command.get(7).asDouble(); // y position
double z = command.get(8).asDouble(); // z position
double R = command.get(9).asDouble(); // colour R
double G = command.get(10).asDouble();// colour G

double B = command.get(11).asDouble();// colour B

double density = command.get(12).asDouble(); // —> parsovanie hustoty

odeinit.mutex.wait();

dMass m;

dMassSetZero(&m);

odeinit._wrld—>obj[i].boxbody = dBodyCreate (odeinit.world);

dMassSetBoxTotal (&m,density, odeinit._wrld—>obj[i].size[0], ...); // —> vypocet hmotnosti
dBodySetMass (odeinit._wrld—>obj[i].boxbody, &m); // —> priradenie hmoty k objektu

Moznost ziskat informAciu o pozicii flubovolnej éasti tela robota

Agent pre volbu spravnej akcie potrebuje rozmanité stavové informécie, ktoré vnima
z prostredia. KedZe abstrahujeme od spracovania niektorych vizudlnych informécii
priamo z obrazu, ziskavame ich hodnoty priamo zo simuldtora. Zakladna verzia si-
muldtora umoziuje ziskat informdcie o 3D pozicii faziska pravej a lavej dlane. In-
formacie o poziciach inych casti robota nie st standardne dostupné. Preto sme museli
analyzovat kéd zodpovedny za vytvaranie tela robota a ten ndsledne modifikovat.

Robot iCub je v simuldtore vytvoreny z velkého mnozstva primitivnych objektov,
ktoré st jednozna¢ne identifikovatelné pomocou tzv. dBodyld. Tieto objekty si po-
tom pomocou kibov spojené do vicsich celkov (prsty, ruka a podobne). V metdde
OdeWorldManager: : respond je mozné vyziadat si aktudlnu poziciu taziska objektu v
priestore. Z objektov tvoriacich telo iCuba sa vsak da ziskat len pozicia faziska pravej
a lavej dlane. V nasej praci sme cheeli vyuzit aj inti dodatoént informéciu ako napr.
natocenie dlane alebo vzdialenost palca a ukazovéka. Preto sme rozsirili tito metédu
tak, aby bolo mozné pytat sa na poziciu Tubovolnej ¢asti iCuba na zaklade hodnoty
dBodyld.

Opit uvddzame ilustracny prikaz: world get rhand alebo world get cyl 2
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Na uvedené prikazy by sme dostali v odpovedi siradnice pozicie faziska pravej dlane
resp. taziska druhého valca. Po nasej tiprave je mozné zadat prikaz: world get icub
31

Tento prikaz sa spracuje ako poziadavka na ziskanie pozicie objektu s dBodyld 31 -
posledny clanok pravého ukazovéka.

Najdolezitejsia zmena spocivala v iprave pomocnej funkcie static int nameToBody (int
id, dBodyID& bid, dGeomID& bid2, int index), ktord pre identifikdtor (rhand, cyl,
icub...) vrati jeho dBodyID resp. dGeomlID (pre statické objekty). Tato funkcia sa
pouziva v metéde OdeWorldManager : :respond a néasledne pouziva uz len ziskané dBo-
dyID resp. dGeomID. My sme zneuzili posledny parameter index, v ktorom posielame

pozadované id casti tela ako ¢islo a v tele funkcie ziskame konkrétne dBodyID.

Zdrojovy kéd 4.3: Uprava zdrojového kodu v subore WorldManager.cpp

static int nameToBody(int id, dBodylD& bid, dGeomID& bid2, int index = 0) {
Odelnit& odeinit = Odelnit::get();

int setBody = 0;
switch (id) {

case VOCAB4('i",'c’,'u’,'b"): // dopyt na cast tela iCuba
bid = odeinit._.iCub—>body[index]; // dBodylD danej casti
printf(" Body part with index %d\n", index);
setBody = 4; // v respond docielime rovnake spracovanie ako pri kvadri
break;

return setBody;

}

bool OdeWorldManager::respond(const Bottle &command, Bottle &reply) {
Odelnit& odeinit = Odelnit::get();

if (subcmd=="get"||subcmd=="set" ||[subcmd=="mk"||...) {
int id = command.get(2).asVocab(); // retazec rhand/icub/.. ako VOCAB
int index = command.get(3).asInt(); // id objektu iCuba

dBodylID bid = NULL,;
dGeomlID bid2 = NULL;
setBody = nameToBody(id,bid,bid2,index);
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4.2 Modul pre siahanie v priestore

Zodpovednost za pohyb ramena v priestore za ti¢elom dosiahnutia pozicie blizko
ciela je zodpovedny modul pre siahanie v priestore. Implementovali sme Specializované
triedy pre CACLA algoritmus a prostredie odvodené od abstraktnych tried v kniznici
pre strojové ucenie. Prostredie $pecifické pre siahanie zahitia vypocet aktudlnej vzdia-
lenosti dlane od cielovej pozicie, restartovanie stavu prostredia pre kazdu epizédu a
najmé vypocet odmeny po vykonani akcie.

Modul v pociatocnom stave obsahuje nenatrénované neurénové siete aktéra a kri-
tika. Trénovanie spoc¢iva v generovani nahodnych cielovych pozicii z ohranic¢ujticeho
kvadra (pracovného priestoru robota) podla tabulky, ktoré sa transformuji na pociatocny

stav pre kazdui epizodu.

0s X y v/
od | -0.2 | 0.55 | 0.2
do [ 0.05 | 0.75 | 0.3

Na trénovanie pomocou CACLA sa pouziva zdkladna implementacia algoritmu
z vlastnej kniznice pre strojové ucenie. Aktér vygeneruje 4-rozmerny vektor akcie,
skalované cielové zmeny uhlov pre 1. aZ 4. stupein volnosti ramena. Ten sa ndsledne
prendsobf hodnotou (< 1), ktord zavisi od vzdialenosti k cielu. Cim je ciel blizsie tym,
nizsia Skalovacia hodnota a tym nizsie vysledné zmeny uhlov. Tie sa nasledne este

orezavaju v pripade, ze hodnota vyskoéi z intervalu (—1,1).

Zdrojovy kéd 4.4: Ukéazka metédy applyAction pre vykonanie generovanej akcie

State Environment::applyAction(Action action) {
// Vypocet skalovacieho faktora v zavislosti od vzdialenosti
double scaleFactor = 0.3 + 0.3 * (this—>distance() / Environment::MAX_DISTANCE);

// Upravime jednotlive uhly o zmeny z akcie

for (int i =0; i<4; i++) {
state.values[i] += action.values[i] * scaleFactor;
state.values|[i] = max(min(state.values|i], 1.0), —1.0);

// Preskalujeme spat do realnych uhlov pre iCuba
command[0] = ICubSim::reScale(—95, 90, state.values[0]);

command|1] = ICubSim::reScale(0, 161, state.values[1]);
command|[2] = ICubSim::reScale(—37, 100, state.values[2]);
command[3] = [CubSim::reScale(6, 106, state.values[3]);

// Posleme pokyn na nastavenie ramena
this—>setlCubPosition(command.data());

return this—>state;
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Stav sa nasledne vyhodnot{ funkciou odmeny a aktualizuju sa vahy kritika a vzhladom
na splnenie podmienky aj véhy aktéra. V kazdej novej epizéde (ktord trva urcity
pocet krokov) sa na zaciatku stav prostredia resetne. Uvodné uhly Styroch pouzivanych
stuptiov volnosti sa nastavia ndhodne. KedZe aktér generuje len zmeny uhlov, kroky

epizody vlastne vytvaraju celd trajektériu pohybu pre dosiahnutie ciela.

RL::CACLA..CACLA

# environment

# actor

# critic
#trainEpoch

# logger
#discount

# explorationR ate
# reward_old

+ CACLA(

+ trainf)

+ test()
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# update()

‘T
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# state
#finalState
# initialState

+ getState()

+ setFinalState()
+ setStatel)

+ applyAction()

+ reward()

+ isFinalState()

+ isFatalState()

+ areEqualStates()

+ reset()
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# initialState
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Obr. 4.2: Zjednoduseny model tried pre siahanie
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4.2.1 Ovladac zalozeny na viacvrstvovom perceptréne

V ¢lanku Tikhanoff et al. (2011) pouzili na siahanie pozicie iCuba jednoduchy viac-
vrstvovy perceptrén. Ked'ze ten sme uz mali implementovany v kniznici zodpovednej
za neurénové siete, rozhodli sme sa doplnif modul o alternativny ovlada¢ ramena zo-
strojeny podla Specifikdcie v ¢ldnku talianskych vedcov. Chceli sme porovnat vysledky
nasej implementéacie viacvrstvového perceptronu pre tento problém s vysledkami v
¢lanku a takisto ich porovnat s vysledkami ndsho CACLA modelu.

Trénovacie priklady sme generovali z uz vytvoreného CACLA modelu, ktorému sme
vyrazne zvysili explorac¢ny faktor, aby robot ramenom ¢o najviac exploroval svoj pra-
covny priestor. Jednotlivé pozicie a korespondujiice uhly stupiiov volnosti sme zazna-
menavali do siboru. Z celkovych 14900 trénovacich prikladov sme po odstraneni dup-
likatov ziskali 9914 prikladov. Pred trénovanim sme ndhodne zvolili 5000 trénovacich
prikladov a polovicu z nich sme pouzivali na trénovanie, druhd polovicu na testovanie.
V zavislosti od architekury siete sa chyba RMSE na testovacich datach pohybovala v
intervale (0.11,0.22) ¢o koresponduje so zverejnenou chybou 0.156 Tikhanoffa et al v
ich spominanom ¢lanku. Dospeli sme k zdveru, Ze kvalita naucenia aproximovat priestor
je silno zavisld od kvality trénovacich ddt (najmé rovnomerné rozmiestnenie cielovych
bodov v pracovnom priestore robota). Testovali sme rozny pocet skrytych neurénov v
intervale (10, 40), rozne aktivacné funkcie (sigmoida aj hyperbolicky tangent) a rozne
rychlosti ucenia (0.1,0.001).

pozicia uhlvy
ciela stupnov
volnosti

Obr. 4.3: Architektira viacvrstvového perceptronu pre siahanie

Nami implementovany ovlada¢ ramena pre siahanie implementuje rovnaké rozhra-
nie ako nas CACLA model, preto je mozné v priprave pri uchopovani pouZit lubovolny
z nich. Z kognitivneho hladiska je vSak vierohodnejsie ucenie s posiliitovanim nez ucenie

s u¢itelom pouzitom pre trénovanie perceptrénu.
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4.3 Modul pre uchopovanie objektov

Najdolezitejsou a najniroc¢nejsou castou diplomovej prace bola implementacia mo-
delu pre uchopovanie objektov. Triedy zodpovedné za uchopovanie tvoria samostatny
modul, ktory je mozné vyuzivat v dalsich castiach aplikdcie. Implementécia opit
vychadza z abstraktnych tried kniznice pre strojové ucenie.

Funkciu odmeny sme popisali v kapitole Navrh a jej implementéacia je o nieco
narocnejsia nez odmena pre siahanie. Odmena je pri uceni s posiliiovanim asi najdolezitejsi
aspekt, ktory ovplyvinuje ucenie. V nasom pripade zahina funkcia odmeny zlozku euk-
lidovskej vzdialenosti od cielového objektu a potom nemenej doleziti dotykovii zlozku.
Vzdialenost je implementovand totoznym sposobom ako pri siahani v priestore, preto
sa fiou d’alej nebudeme zaoberat. V nasej obalke nad simuldtorom sme implementovali

metody a datovu struktiuru pre spracovanie informacie z dotykovych senzorov.

Obr. 4.4: Dotykové senzory na ruke iCuba a stupne volnosti na prstoch

Robot iCub mé na kazdej ruke k dispozicii Sest dotykovych/tlakovych senzorov.
Pif senzorov je umiestnenych na prstoch a jeden na dlani. Kazdy z tychto senzorov sa
sklad4 z 12 mensich senzorov, ¢o este viac zvySuje rozliSovaciu schopnost pri dotyku. V
pripade simulatoru sa vSak tieto senzory spravaju ako jeden a vsetky si nastavené na
rovnaki hodnotu. Volba dotyk /tlak sa nastavuje prepinacom pressure v konfigura¢nom
sibore iCuba app/simConfig/conf/iCub_parts_activation.ini. Dotykové senzory vracaji
hodnotu 255 v pripade dotyku, 0 v opacnom pripade. Tlakové senzory vracaji hodnotu
z intervalu (0, 255) podla intenzity dotyku.

V nasom modeli pracujeme aj s tlakovymi senzormi, kedZe je pre nds podstatna
aj sila dotyku s objektom. Kvoli zjednoduseniu sme sa rozhodli pracovat so 4 prstami

(mimo palca) ako s jedinym a preto hodnoty z ich tlakovych senzorov priemerujeme.
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Tabulka 4.1: Popis stupiiov volnosti vyuzivanych v modeli pre uchopovanie

popis povoleny rozsah | vyuzivany rozsah

0 | ramenny kib - 1. stupefi volnosti (=95, 90) (0,90)

2 | ramenny kib - 3. stupeii volnosti (—37,100) (—20, 60)

4 | zapéstie - otacanie okolo osi (=90, 90) (—90,90)

5 | zapéstie - nakldnanie nahor/nadol (=90, 10) (—30,0)

6 | zdpéstie - postivanie doprava/dolava (—20,40) (—20,40)

8 | palec - velky kib (—15,105) (—15,105)
10 | palec - kib v strede prstu (0,90) (0,90)
11 | ukazovak - velky kib (0, 90) (0,90)
12 | ukazovak - kiby medzi élénkami (0,90) (0,90)
13 | prostrednik - velky kib (0,90) (0,90)
14 | prostrednik - kiby medzi ¢éldnkami (0, 90) (0,90)
15 | prstennik a malicek (0,115) (0,90)

Vsetky hodnoty skalujeme na interval (0,1) a tak vyuzivame vo funkcii odmeny.

Pri uchopovani vyuzivame az 12 z celkovo 16 stupiiov volnosti. Na obrazku 4.4 je zo-
brazenych 8 stupiiov volnosti prstov?. V tabulke 4.1 uvddzame popis a pracovny rozsah
jednotlivych stupiiov volnosti, ktoré sme vyuzili v nasom modeli. Z dovodu obmedze-
nia nechcenych extrémne zlych pohybov nevyuzivame v modeli cely pracovny rozsah u
VAEsiny stupiiov volnosti. TaktieZ sme na ovladanie niektorych stupiiov volnosti pouzili
jediny neurdn, ktory ich ovlada ako skupinu. Toto obmedzenie sme pouzili na ovladanie

Styroch prstov, ktoré sa preto pohybuju spolu.

2prstennik a malicek zdielaji z pohladu ovlddania jediny stupei volnosti
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Vysledky

5.1 Udcenie sa siahat v priestore

Problém aproximacie motorického priestoru robotickym ramenom je znamy uz de-
siatky rokov a riesenim boli spociatku algoritmy zalozené na matematike, konkrétne
metédy inverznej kinematiky. Ulohou inverznej kinematiky je uhédnuf (vypocitaf)
spravne nastavenia stupniov volnosti ramena, aby efektor (koncova ¢ast) dosiahol urciti
poziciu v priestore. V jednoduchych aplikdcidch tejto metédy je mozné vypocitat
priamo cielové uhly uz z inicidlneho stavu, viiésinou sa vsak vyuziva metéda kle-
sajuceho gradientu, na zaklade ktorej sa iterativne vypocitavaju uhly, pricom vypocet
vychddza vidy z aktudlneho stavu ramena. I ked je inverznéd kinematika v robotike
zrejme najpouzivanejSou metddou pre siahanie v priestore, s umelou inteligenciou nema
vela spoloéného. Z pohladu kognitivnej robotiky nem4 pri skiimani ucenia sa uchopo-
vat ziadne opodstatnenie, pretoZe ani dieta sa nerodi s vrodenym, na matematike
zalozenym algoritmom na siahanie v priestore.

V préaci Tikhanoffa pouzili na siahanie v priestore jednoducht neurénovi siet s
ucenim s ucitelom. Podla ndsho nizoru takato siet len hladd mapovanie medzi bodmi
z priestoru a spravnym nastavenim uhlov ramena, teda aproximuje rovnicu, ktora sa
vyuziva pri inverznej kinematike. Navyse tato architektira negeneruje trajektoriu po-
hybu z inicidlnej do cielovej pozicie, ale len vygeneruje cielové uhly. Ich architektiru
sme sa rozhodli verifikovat a porovnat s nasou aplikdciou CACLA uéenia na tento

problém.

o4
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5.1.1 Vyuzitie existujicich modelov

V nasom modeli sme spociatku nevyuzivali skdlovanie, ako na vstupe, tak ani na
vystupe. NavySe na vstupe sme zaddvali len stradnice cielovej pozicie. Linedrna ak-
tivacna funkcia sa vSak ukazala ako absolitne nevyhovujica na tento typ ulohy a preto
sme vyuzili tangencidlnu aktivaénu funkciu ako na skrytej vrstve, tak aj na vystupne;j
vrstve. Samozrejme vystup siete bol uz teda v intervale (0,1) a tieto hodnoty sme
skalovali spatf na konkrétne uhly podla rozsahu prislusného stupiia volnosti. Imple-
mentovali sme rovnaku architektiru pre aktéra a kritika ako vo svojej diplomovej praci
navrhol Korenciak (2010), avsak pri pouziti so simuldtorom humanoidného robota sa
ukdzala ako tazko pouzitelna, nakolko autor uvadza, Ze na natrénovanie jeho model po-
trebuje vyse 100 000 iteracii, ¢o by v simulatore trvalo netrivialny cas. Inspirovali sme
sa preto architektirou pre CACLA, ktoru navrhol vo svojej diplomovej praci Malik
(2011) a té navysSe vyuzivala informéciu o aktudlnom stave uhlov a na vystupe ge-
nerovala zmeny uhlov a nie cielové hodnoty uhlov. Autor viak CACLA vyuzival na
zjednodu$ené siahanie v priestore, nakolko sa robot uéil siahat len na tri diskrétne

pozicie zadané do siete formou lokalistického (one-hot) kédovania.

5.1.2 Priebeh ucenia

Zhrnieme vysledky ucenia roznych ,,dobrych“ variantov ndsho modelu pri roznych
architekturach sieti. Na vizualizaciu ucenia vyuzivame odmenu akumulovant za epizodu.
Kedze kazdd epizdda sa skladd z niekolkych krokov (u nds spravidla 50) a za kazdy
krok dostane robot z prostredia odmenu, s¢itanim tychto odmien ziskame merani aku-
mulovani odmenu.

Na zaciatku sme uvazovali aj o modeli, kde by aktér generoval na vystupe priamo
cielové hodnoty uhlov a teda iCub by pohyb vykondval na jeden krat. Na obrazku 5.1
vidime, ze model sa sice ucil, avsak v porovnani s neskor$imi experimentami nedo-
siahol vysoki tspesnost. Priermerns akumulovand odmena bola pod 10 a len v mélo
epizddach ziskal iCub v siucte odmenu viac ako 15. Prisudzujeme to najmé tomu, ze po
uplnom pregenerovani uhlov v kazdom kroku ramena, toto prilis nekontrolovane lietalo
v priestore.

Neskor sme sa rozhodli prerobit model tak, aby sa pri siahani generovala trajektoria
a teda aktér generoval zmeny uhlov. Graf na obrdzku 5.2 vykazuje vysSiu tspesnost
pouzitého modelu. Prvych 500 epizdd bol exploraény faktor este pomerne vysoky a iCub

sa venoval najmi prieskumu (explordcii) prostredia. Neskor, ked explorécia klesla pod
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Siahanie v priestore (bez pouZzitia neuralneho kddovania)
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Obr. 5.1: Priebeh akumulovanej odmeny po epizédach

hodnotu 0.1 je vidiet, Ze vicSina pokusov skonéila s nadpriemernou odmenou.

Siahanie v priestore (iterativne generovanie trajektorie)
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Obr. 5.2: Priebeh akumulovanej odmeny po epizédach - generovanie trajektorie

Medzi jeden z problémov, ktoré podla nds sposobovali eSte stdle nie dokonalé
naucenie, bola reprezentécia cielovej pozicie (3 stiradnice pomocou 3 vstupnych neurénov).
Preto sme sa rozhodli vyuzit populaéné kédovanie, kde sme kédovali 1 stiradnicu po-
mocou 9 neurénov. Nasledujici graf na obrazku 5.3 znazornuje priebeh ucenia po tejto
tiprave v pripade, Ze ciel bol generovany pozdiz usecky rovnobeznej s osou X (suradnica
na osi Y aj na osi Z boli dané natvrdo). Musime vsak poznamenat, Ze pri tychto expe-
rimentoch sme pouzivali 30 krokov na 1 epizddu.

Nésledne sme zfazili tlohu pridanim dalSieho rozmeru do generovania cielovych
pozicii, tie uz mohli byt z obdiznika (ak uvazujeme napr. siahanie k objektom na stole,
nevadi ndm natvrdo zadand Y-ovéa stradnica). S vysledkami takéhoto modelu sme boli
spokojni a dosiahol porovnatelnt tspesnost s predchadzajicim modelom, kde sme sa
v cieli obmedzovali len na pohyb po tusecke.

Postupne sme ziskali vela skiisenost{ s nastavovanim prislusnych parametrov ucenia,
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Siahanie v priestore (ciel na priamke v smere osi X)
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Obr. 5.4: Priebeh akumulovanej odmeny po epizédach - osi X a Z

a preto sme sa rozhodli vyskisat model opit na klasickom siahani v 3-rozmernom
priestore a cielové pozicie sme generovali z kvadra o rozmeroch 30cm x 20cm x 15cm.
Obrazok 5.5 vyjadruje uispesnost modelu, ktord vsak i tak nebola pre pouzitie v ucho-
povani dostatoéne pouzitelnd, nakolko aktér stdle pomerne slabo rozoznaval cielové
pozicie a jeho pohyb smeroval takmer vzdy cez tazisko kvadra.

Po implementécii viacvrstvového perceptrénu, ktory dokézal vykondvat 1lohu sia-
hania v priestore pomerne dobre a s jednoduchSou architektirou nez sme doposial
pouzivali my, sme sa rozhodli vysktsat zjednoduseni architektiru sieti aj v nasom
modeli. Pocet neurénov v skrytej vrstve sme zniZzili na 10 a rychlost ucenia sme u
aktéra zvysili na 0.01. Vysledkom, ktory je vizualizovany na obrazku 5.6, bol lepsi
priebeh ucenia nez v predchddzajicich pripadoch. Pocet krokov na 1 epizédu sme opét

zvysili na 50.
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Siahanie v priestore
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Obr. 5.6: Priebeh akumulovanej odmeny po epizédach - vysledny model

5.1.3 Testovanie modelu

Testovanie prebiehalo po kazdych 50 epizédach ucenia a robot mal postupne do-
siahnut 10 réznych nédhodne vygenerovanych pozicii vo vnttri kvadra trénovacieho
priestoru. Graf na obrazku 5.7 znazornuje vyvoj testovacej chyby pri pouziti siete s
10 neurénmi na skrytej vrstve a roznych rychlostiach ucenia. Explora¢ny faktor ucenia
CACLA bol na zaciatku nastaveny na 0.2 a robot s pravdepobnostou 40% vykonal
v kroku ndhodni zmenu (ignorujic akciu aktéra). Neskor sa exploracny faktor znizil
na 0.1 a pravdepodobnost nahodného pohybu na 20%. Vidime, Ze rychlost ucenia
vo vieobecnosti nemé az taky velky vplyv na kvalitu ucenia. Zaroven je vidiet, ze ¢im
vyssia rychlost ucenia, tym nizsie lokdlne minim4 vykonnosti boli pri uéeni dosiahnuté.

Ked'ze pri uceni sme vyuzivali rozne modifikdcie CACLA, analyzovali sme aj ich
vplyv na ucenie. Pri nasledujicich experimentoch sme pouzivali 10 neurénov na skry-
tej vrstve, rychlost uéenia 0.001, exploraény faktor 0.1 a pravdepodobnost generovania
nahodnej akcie 0.2. Graf 5.8 znazornuje vyvoj priemernej odmeny ziskanej pri testo-

vani v priebehu 500 trénovacich epizod pre 3 rozne druhy ucenia. Vidime, ze klasicka
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Vyvoj priemernej odmeny pri testovani
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Obr. 5.7: Testovacia odmena pri roznych rychlostiach ucenia

CACLA mala zo zaciatku problémy, nakolko kritik nebol este dostatocne natrénovany
a robil z1é rozhodnutia o uceni aktéra. Nésledne po 250 epizédach zacala vykonnost
siete kolisat avSak so stipajicim trendom. Modifikovany CACLA algoritmus mal lepsiu
vykonnost zo zaciatku, po 350 epizédach prudko vzréstla, avsak ndsledne zacala opéif
klesat a pohybovat sa v blizkosti trendu. Ked'ze pri u¢eni rewardCACLA (pomenova-
nie autora) vynechdvame kritika, aktéra u¢ime vyhradne pokial akcia viedla k hodnot-
nejsiemu stavu. Je ocakdvané, Ze zo zaciatku bude vykonnost tohto uéenia najvyssia. V
nasom modeli si takéto ucenie mozeme dovolit, pretoze dostdvame odmenu priebezne
po kazdom kroku a je imerna tspesnosti kazdého stavu. V pripade, ze by sme si zvolili
model, kde by priebeznd odmena bola zaporna a vysoki odmenu by agent ziskal az
v blizkosti ciela, nemohli by sme takyto typ ucenia pouzit. Je vidiet pomerne silni

koreldciu medzi u¢enim rewardCACLA a modCACLA.

Vyvoj priemernej odmeny pri testovani

Odmena
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Pocet epizéd

Logaritmicka (CACLA)

Logaritmicka (modCACLA)

Logaritmicka (rewardCACLA)

---#--- CACLA
* modCACLA
v rewardCACLA

Obr. 5.8: Testovacia odmena pri roznych druhoch CACLA ucenia
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5.1.4 Porovnanie a vyuzitie modelu

V nasej préaci sme spomenuli, Ze sme implementovali aj viacvrstvovy perceptréon pre
siahanie v priestore, ktory bol uéeny s ucitelom na vygenerovanej testovacej mnozine.
Overovali sme tak modul pre siahanie pouzity v praci Tikhanoff et al. (2011). Takato
siet bola schopnd siahat na pozicie v priestore aviak s pomerne vysokou chybou RMSE,
ktora bola v priemere 0.23. Redlne sme na simuldtore odsledovali, Ze tato siet zvladala
dosiahnut ur¢ité pozicie pomerne presne, v inych zas ruka minula cielovi poziciu aj o
viac ako 30 cm.

N&s model dosiahol podobné vysledky ako spominany viacvrstvovy perceptrén,
avSak s omnoho nizsim poc¢tom trénovacich epizdd a s biologicky vierohodnym ucéenim s
posiliiovanim. Pre viacvrstvovy perceptrén sa trénovacie priklady generovali nahodnym
pohybom ramena po priestore a zaznamenavanim informacii o trajektériach pohybov.
Je to podobné explorécii prostredia agentom uciaceho sa ucenim s posiliiovanim. To je
podla nds dovodom velmi podobnych vysledkov tychto modelov.

Verime, Ze po d’alsom vylepseni ndsho modelu by ten mohol slizit ako motoricky
modul pre vyssie moduly v roznych aplikdciach a vyskumnych pracach, kde bude po-

trebné pohybovat ramenom v priestore.
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5.2 TUcenie sa uchopovat objekty

Cielom modelu pre uchopovanie je v prvej faze priblizit ruku k objektu z pozicie,
ktori dosiahol model siahania v priestore. Zaroven model musi natocit ruku tak, aby
bolo mozné objekt skuto¢ne uchopit. V druhej faze potom dochddza k samotnému
zvieraniu prstov a uchopeniu objektov, o com ma robot informéciu v podobe haptickej
spatnej vézby.

Aj v pripade tohto modelu sme uplatnili sledovanie akumulovanej odmeny. Vyuzili
sme architektiru s 10 neurénmi na skrytej vrstve a aktiva¢nou funkciou hyperbolicky
tangent. Na grafe 5.9 je vidief vyvoj dosahovanej akumulovanej odmeny pri trénovani.

1 epizdda bola podobne ako pri siahani rozdelend na 50 krokov.

40 Priebeh u€enia uchopovania

35 : .

25 Htirhor——t - R e B P S L L
20 -...'./:"_—:':::,—._::.-_: --.:._-. T ___.-'._'.'...'._ o -...-:.. ] :-_' -'.',. --..."_'.. I r."' L : “' ".. .__--. -..-.. ._'..- :.\ LY
10

Akumulovana odmena

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Pocet epiz6d

Logaritmicka (Akumulovana odmena)

B Akumulovana odmena

Obr. 5.9: Akumulovand odmena pocas trénovania

Z nasich experimentov bolo d'alej badatelné, Ze vahovanim tlakovych zloziek (palec,
dlan, prsty) sa dal docielit jav, Ze danti ¢ast ruky s vyssou vahou (napr. dlan) pritlacil
robot k objektu najskor. Zaujimavé bolo aj zistenie, Ze modul pre siahanie nemusi byt
nutne uplne bezchybny, pretoze model pre uchopovanie dokézal ruku zo vzdialenosti asi
10 cm pritiahnut k objektu. Myslime si, Ze je to dosledok zakomponovania vzdialenosti
od objektu do funkcie odmeny. Pri testoch sme vyuzivali explorac¢ny faktor v intervale
(0.1,0.25) a diskontny faktor s hodnotami 0, 0.5 a 1.0. Diskontny faktor vsak ani v
tomto modeli nesposoboval rozdiely.

S modelom uchopovania sme spravili taktiez rozne experimenty, aby sme sledovali
priebeh uéenia pri réznych nastavaniach parametrov. V tabulke 5.1 uvddzame nasta-
venia, ktoré sme pouzili pri 4 experimentoch.

Na obrazku 5.10 vidime porovnanie vyvoja ucenia pri opisovanych experimentoch.

Zaujimavé je porovnanie experimentov C a D, ktoré sa lisia len v sposobe ucenia.
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Tabulka 5.1: Popis 4 experimentov uchopovania s roznymi nastaveniami

experiment o | II| v | dakter | Qhritik ucenie
A 041041071 0.001 0.01 CACLA
B 02510210 0.01 0.01 CACLA
C 02102]1] 0.01 0.01 | len odmenou
D 0210211 0.01 0.01 CACLA
03 Porovnanie 4 experimentov uchopovania
0,2
é 01 —=-D
E 0 —e—C
< B
% -0,1 —— A
€ 02
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Obr. 5.10: Vyvoj ucenia v 4 experimentoch uchopovania

Mozeme sledovat podobny vyvoj ako pri modeli siahania v priestore. U¢enie vyhradne

odmenou vykazovalo dobré vysledky uz na zaciatku ucenia, kym ucenie beznym algo-

ritmom CACLA dosahovalo spociatku slabu priemerni testovaciu odmenu (vidime to

este viac pri experimentoch A a B, ktoré mali navyse vyssi exploraény faktor).

Niekolko experimentov sme skusili trénovat omnoho dlhsi pocet epizéd, aby sme

sledovali ¢i pri zniZenom exploracnom faktore bude siet este vyraznejsie menit svoju

vykonnost.

Priemerna odmena

0.35 Vyvoj priemernej testovacej odmeny pri uceni

0,3
0,25
0,2
0,15
0,1
0,05
0

-0,05

-0,1
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750 800
Pocet epizdd

Obr. 5.11: Vyvoj nau¢enia modelu pocas 750 epizod

Na obrazku 5.11 je najlepsie vidiet dopad postupného zniZovania exploracného fak-
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tora. Kym spoc¢iatku uc¢enia mé vysledkova krivka vysoké vykyvy, neskor (po asi 500
epizddach) sa model kvoli nizkemu exploratnému faktoru uz len doladuje. V tomto
experimente sme pouzili klasické u¢enie CACLA s explora¢nym faktorom 0.15, pravde-
podobnostou generovania ndhodnej akcie 0.15, rychlostami uéenia 0.01 a diskontnym
faktorom 0.

Pre dals{ experiment sme sa rozhodli vyskusat diskontny faktor 0.5 a zvysit pociatocny
exploracny faktor na 0.4 a taktiez pravdepodobnost generovania ndhodnej akcie na 0.2.

Vyvoj uéenia mozeme vidiet na obrazku 5.12.

0.4 Vyvoj priemernej testovacej odmeny pri uceni

0,35
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0,15
0,1
0,05

Priemerna odmena

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Pocet epizod

Obr. 5.12: Vyvoj naucenia modelu pocas 1750 epizod

Simulacie potvrdili predpoklady, Ze robot sa najskor nauéi uchopovat vicsi objekt
a az neskor aj mensi objekt. Ako prvy sa vyvija tzv. silovy tichop (angl. power grasp)
a po dlhsej dobe aj boény uchop (angl. side grasp). Malé objekty iCub pomocou nasho
modelu dokdzal uchopit, avsak neslo o typicky precizny tichop (angl. precision grasp),

pretoze pri nom vyuzival takmer vSetky prsty.



Zaver

Cielom nasej prace bolo neuralne modelovanie uchopovania objektov v robotic-
kom simulétore iCub. Podarilo sa ndm navrhnit a dspesne implementovat model pre
siahanie ramenom v priestore a model uchopovania objektov, ktoré spolupracuju pre
uspesné vykonanie akcie. Na§ model je navySe v porovnani s existujucimi modelmi
uchopovania uceny biologicky vierohodnou metédou. Vyuzili sme algoritmus ucenia s
posiliiovanim v spojitom priestore stavov a akcii (CACLA), u ktorého sme vyskusali
aj rozne modifikdcie a analyzovali ich dopad na ucenie.

Model siahania v priestore generuje zmeny uhlov 4 stupiiov volnosti ramena pre
stav zadany ako vektor absoliitnych hodnot tychto 4 stupiiov volnosti a cielovi poziciu
v 3D priestore prepocitani populacnym kédovanim. Odmena z prostredia je navrhnuta
ako funkcia vzdialenosti taziska dlane robota od cielovej pozicie. Do budticna vidime
priestor na rozsirenie funkcie o odmeny o zlozku, ktora by ohodnocovala natocenie ruky,
¢o by mohlo viest k vysSej tispesnosti uchopovania atypickych objektov.

Model uchopovania mé& omnoho zlozitejsie definovany stav. Ten odraza aktualnu
informdciu z tlakovych senzorov na dlani a prstoch, informdcie o objekte (velkost a
orientdcia) a o vztahu medzi rukou a objektom (vzdialenost a natocenie). Aktér gene-
ruje vektor absolitnych hodnot pre pouzité stupne volnosti. Funkcia odmeny je opéf
zlozitejsia ako pri siahani a skladd sa z 2 zloziek (vzdialenosti od objektu a informacii
z dotykovych senzorov). Robot sa tspesne naucil uchopovat 3 rozne druhy objektov
(gula, kocka, kvdder-ty¢) v roznych velkostiach. V praci uvadzame vysledky oboch
modelov z mnohych experimentov, kde sme porovnavali pouzitie réznych hodnot pa-
rametrov a rozne typy ucenia.

Pri implementécii sme narazili na rézne problémy so simulatorom iCuba. Tieto sme
vyriesili dpravami zdrojového kédu simulatora, ktoré sme v praci dokladne okomento-
vali.

Verime, ze préca bude zakladom budiceho neuralneho motorického modulu pre

simuldtor iCuba, ktory bude vyuzivany v d'alsich pracach z oblasti kognitivnej robotiky.
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