Koordinacia ruka—oko v simulatore humanoidného robota
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Abstrakt

Pri koordinacii ruky a oka, napriklad pri sledovani
objektu drzaného v dlani, mozog okrem iného
prepocitava suradnice medzi dvoma modalitami:
proprioceptivnou, uréujicou poziciu ruky v priestore, a
vizualnou, uréujucou poziciu Casti ruky (napr. dlane) na
sietnici v retinotopickom suradnicovom  systéme,
modulovany poziciou o¢i. Tento proces Simulujeme
pomocou nového modelu obojsmernej umelej
neurénovej siete UBAL, ktord sa uci pozadovanu
transforméciu na datach zo simuldtora humanoidného
robota iCub. Experimenty ukazuji, Ze nau¢eny model
vykazuje pomerne dobru presnost’ a analyza potvrdzuje
vznik roznych typov receptivnych poli neurénov v
skrytej vrstve, ¢o je znamy biologicky fenomén.

1 Uvod

Koordinacia ruky aoéi je jednou z mnohych tloh,
ktoré mozog musi vykonavat’ pri kazdodennej ¢innosti
Cloveka, s ¢im suvisi prepocitavanie siradnic (Blohm,
Khan a Crawford, 2009). Napriklad ak ¢&lovek drzi
objekt v ruke a pozera sa nai, objekt je v istej pozicii v
(3D) priestore, no tato je suCasne reprezentovana
v roznych stradnicovych systémoch, tzv. referenénych
ramcoch (Batista, 2002). Rézne referenéné ramce
tykajtice sa aj roznych modalit si navzajom prepojené,
takze napriklad pri zavretych ociach a drzani objektu v
nejakej polohe pred sebou vieme sistou presnostou
predpovedat’, kde objekt je (a z pohladu mozgu kde by
dopadal obraz objektu v oku na sietnici). Plati to aj
naopak, smerom od o¢i Kruke, pricom cela
transformacia je modulovana poziciou oc¢i, pretoze
¢lovek mdze vnimat’ objekt aj periférne, ked’ sa nan
nepozera.

2 Model

Tento proces sme modelovali s vyuzitim simulatora
humanoidného robota iCub (Tikhanoff a spol., 2012).
ktory s vyskou asi jeden meter odpoveda rozmerom asi
tri a polroéného dietata. Robot iCub ma namiesto o¢i
dve kamery (s rozlisenim 640x480) a 53 stupiov

volnosti, ztoho 3 vociach (horizontalny, vertikalny
smer, a vergencia) a 7 v jednej ruke (a az 9 v dlani, ale
tie sme nevyuzivali). Simulator nam poskytol data pre
vypoétovy model. Ukazka zo simulatora je na obr. 1
a znazornenie ulohy na obr. 2.

Obr. 1: Simulovany robot iCub vnima svoju dlaf, aj
ked sa na fiu nemusi pozerat. Pre kazdu nahodne
vygenerovanu poziciu ruky danil proprioceptivnymi
stradnicami celej pravej ruky sa zaznamena pozicia o¢i
ako aj obraz dlane na sietnici, ¢im vznikaji parované
data odpovedajuce danej situacii.

Obr. 2: Schéma modelu transformacie pri koordinacii
ruka—oko. Danej pozicii obrazu objektu (napr. dlane)
na sietnici oka, modulovanej zameranim pohl'adu (t.j.
poziciou o¢i v horizontdlnom a vertikalnom smere)
odpoveda pozicia ruky (a teda aj dlane) v priestore. Pre
zjednodusenie bola pozicia hlavy fixna (iCub mal hlavu
natocenu dopredu, hybal vSak ocami). Opaény smer
transforméacie nie je jednoznacny, no siet sa nauci
predikovat’ prototyp vizualnej konfiguracie.

Dant schému sme implementovali pomocou nového
modelu umelej neurénovej siete — UBAL (obr. 3), ktora



je vhodna na ucenie obojsmernych zobrazeni medzi
akymikol'vek dvoma doménami (heteroasociacia),
pricom vyuziva biologicky prijatelnejsi algoritmus
udenia (Malinovska a spol., 2018). Podobné tlohy
v kognitivnej robotike tykajice sa prepocitavania
suradnic boli skor rieSené pomocou Standardného
modelu neurdnovej siete typu viacvrstvovy perceptron,
napr. Zipser aAndersen (1988), aroz§irenie ich
modelu s trénovanim na datach zo simuldtora iCub
(Svec aFarkas, 2014), aviak tieto pristupy boli
zaloZené na algoritme spitného Sirenia chyby, ktory nie
je v sulade s biologickymi principmi. U¢enie v modeli
UBAL vyuziva len Sirenie aktivacii medzi neurénmi
v oboch smeroch.
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Obr. 3: Model obojsmernej neurdénovej sicte UBAL na
prepojenie dvoch domén, vizualnej (X) a proprio-
ceptivnej (). Prevzaté z Malinovska a spol. (2018).

Doménu X predstavuje vizualny systém, t.j.
kombinacia obrazov na sietnici a pozicie o¢i a doménu
Y pozicia ruky (ktorej jednoznaéne odpoveda pozicia
dlane). Skryta vrstva neurénov umoziuje premostenie
oboch domén, pricom na nej vznikaji zaujimavé
reprezentacie  (receptivne polia neurénov). Ich
vlastnosti zavisia od kodovania informacie na vrstvach
X aY. Skiimali sme dva spdsoby: (a) lokalistické
kodovanie, pri ktorom kazdy stupeit volnosti je
reprezentovany realnou hodnotou na jednom neurdne (s
vhodnym preskalovanim), t.j. 2 pre poziciu o¢i, 2+2 pre
poziciu obrazu na sietniciach a 7 pre poziciu ruky. (b)
Pozi¢né kodovanie, pri ktorom je kazdy stupen
volnosti  reprezentovany poziéne na viacerych
neurdénoch (s gausovskymi charakteristikami). Takto
sme pouzili 13 neurdénov pre poziciu o¢i, 36 pre poziciu
taziska obrazu na sietnici a 33 na stupne volnosti
pravej ruky.

3 Vysledky

Model UBAL bol trénovany na vzorke 1590
a testovany na vzorke 250 parov dat pocas 200 epoch,
priCom optimalne hyperparametre modelu boli najdené
experimentalne. Model sa naudil transformaciu celkom
uspesne, nakol'ko priemerna chyba (MSE) bola asi 2
cm v pripade lokalistickych reprezentacii. Distribucia
predikcii z X do Y na testovacej mnozine je na obr. 4.
Taktiez sme pozorovali, ze pozi¢né kodovanie ako

biologicky inspirovana forma reprezentacie, umoznilo
vznik réznorodych receptivnych poli neurénov skrytej
vrstvy pozorovanych v mozgu. Na druhej strane, v tejto
verzii  modelu bola predikcia 0nieCo horsia,
s priemernou chybou asi 4 cm. Podarilo sa ndm vSak
uspesne overit'® funkénost’ modelu UBAL v oblasti
kognitivnej robotiky.
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Obr. 4: Predikcie pozicie dlane v modeli UBAL
vyjadrenim vzdialenosti od skuto¢nej pozicie.
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