Asociovanie videného obrazu a motorickej akcie na jeden pokus
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Abstrakt

Pojednavame o0 moznostiach ucenia na jeden pokus,
ktoré skuSame na reakcii robota na videny obraz.
Vysvetlujeme, preo je priame asociovanie obrazu
sakciou neadinné apreCo pomocou koderov
a dekodérov ziskanych hlbokym uéenim je mozné tito
ulohu uspe$ne vyriesit'. Pritom pre pouZitie asociacii
vyuzivame mechanizmus kla¢ov a hodndt, ktory je
jadrom tzv. transforméatorov. Priestor priznakovych
vektorov — ¢i uz kdédujucich obraz alebo motoricka
akciu — je totiz na rozdiel od priestoru vstupnych
obrazov avystupnych motorickych akcii plynuly
akazdy jeho prvok zodpoveda ako tak rozumnej
inStancii situacie, v rdmci ktorej robot kona. Prinosom
nasho prispevku je vhodny spGsob reprezentécie
percepcie a akcie ako aj ich asociovania.

1 Uvod

V prirode pozorujeme rbzne podoby ucenia sa.
V Dennet 2008 sa rozliSuje medzi tzv. skinnerovskym
a popperovskym typom mysle. Kym v prvom pripade
prebiecha  zdokonalovanie schopnosti postupnym
uéenim, na ktoré je potrebné podstapit vela
opakovanych pokusov, v druhom je mozné aby proces
ucenia prebehol nadhle, na zaklade jedinej skusenosti
s predmetnou  situaciou. Hoci sacasné vydobytky
umelej inteligencie nas vedia ohdrit svojimi
schopnostami, ziskavaju ich skinnerovskym, nie
popperovskym spOsobom: v procese trénovania, pri
ktorom je im kazdy zo vzorov sprdvania predlozeny
mnoho krat. Bolo by ale mozZné z nejakou takto vopred
pripravenou sadou schopnosti rozbehnut
zdokonal'ovanie popperovskym sposobom?

Téato otazka je naliehava hlavne v mobilnej robotike,
kde na robotovi mdme uz dnes k dispozicii technické
moznosti spustania modelov hlbokého ucenia, ale
vykonat” trénovanie alebo doladenie tychto modelov je
kapacitne problematicke.

V tomto prispevku sa zameriavame na zjednodusend
situaciu, kedy ma takyto robot ziskavat' schopnost
zvolit’ spravnu akciu na zaklade urcitej percepcie.
Konkrétne asociujeme motoricki akciu veducu
k zaujatiu urcitej pdzy tela humanoidného robota
(pouzivame iCubSim z Vernon 2007) na z&klade

videného obrazu pri tzv. imita¢nej hre (Boucenna

2014) (kapitola 2). Pritom robot je vzdy urditej situdcii

fyzicky vystaveny, takze zapamiétat’ si asociaciu medzi

videnym obrazom a motorickou akciou nie je problém.

Problém je vediet’ tieto asociacie neskor pouzit. Hacik

spociva vtom, Ze robot sa uZ nikdy viac nedostane do

presne rovnakej situacie, nez vakej si asocidciu
zapamatal. Musime teda navrhnat nejaky Sikovny
mechanizmus pomocou ktorého robot reaguje na obraz,
ktory este nikdy nevidel a na ktory sa to, ¢o poznd, len
podobd. Toto rie§ime pomocou tzv. attention
mechanizmu z Vaswani 2017, ktory je beznou stucast'ou
transformatorovych  hlbokych neurdnovych sieti,
pricom my ho pouZzivame pomerne netradi¢nym

sposobom (kapitola 3).

Av8ak ani takyto mechanizmus nam reélne
neumozni implementovat’ imitaéni hru, ak by sme
asociovali priamo videny obraz a motorickd akciu. Ich
datové priestory su prilis velké, deravé a malo plynulé.
Pokial’ napriklad vidend situaciu reprezentujeme ako
bod v mnohorozmernom priestore, tak:

- podet dimenzii tohto priestoru je dany stéinom
poctu pixelov a farebnych kanalov, ¢o su rédovo
statisice

- vpriestore mame vSetky mozné obrazové vstupy,
pricom vaésinu z nich robot nikdy nemdze realne
uvidiet’

- pri drobnej zmene situacie méze v takom datovom
priestore dojst’ k dramatickej zmene polohy
reprezentujticeho bodu

Co sa tyka motorickej akcie:

- pocet dimenzii bude rovny poctu stupniov volnosti
robota, t. j. poétu kibov, ktorych uhlami robota
riadime (uhlové rychlosti zanedbavame), ¢o sice
nebude az tak vela (ide o jednotky az desiatky),
avsak:

- v priestore mame vietky mozné variacie kibovych
uhlov, z ktorych vacsinu tvoria pozy, ktoré nie je
vhodné zaujat’ (na rozdiel od ¢loveka robot neciti,
ktord p6za je mu prijemnéa a ktora nekomfortnd)

- pri drobnej zmene nastavenia stupiiov volnosti,
véagsinou prichadza k drobnej zmene pozy, avsak
vplyv zmeny rbznych stupiiov volnosti je vel'mi
rozdielny: hierarchicky vyssie stupne maju radovo
vécésie dopady na vyslednl p6zu



Prekonat’ zIé vlastnosti priestorov obrazov a p6z nam
vSak umoziiuje hlboké uéenie. Prave tuto schopnost
jeho modelov povazujeme za kl'a¢ovu (kapitola 4).

Ked obraz apézu spracujeme modelmi hlbokého

uéenia na zodpovedajlce priznaky, tieto dva

priznakové vektory budeme vediet’ nielen asociovat,
ale tuto asociaciu aj G¢inne pouzit’. Ich datové priestory
su totiz:

- ovela menSie (v pripade obrazu stovky -
maximalne tisice — dimenzii, v pripade pdzy ide o
jednotky)

- bez dier: kazdy priznakovy vektor zodpoveda
nejakému moznému videnému obrazu, respektive
rozumnej poze, ponajviac nejakej prechodnej
forme medzi dvoma takymi obrazmi ¢i p6zami

- plynulé: priznakové vektory zodpovedajuce
postupnej zmene videnej situacie ¢i zaujatej pozy
predstavuju v priestore priznakov trajektériu
podobnd prechodu medzi pociatoénym
a koncovym stavom.

Vdaka tymto vlastnostiam priznakov sme schopni

imitatni  hru implementovat’ (kapitola 5), &im

implementujeme ukézku ucenia sa robota na jeden

pokus.

2 Imitacéna hra

Cielom imita¢nej hry, na ktorej testujeme nas pristup,
je naucit’ robota imitovat’ ¢loveka na zaklade toho, Ze
¢lovek imituje robota (obr. 1). Hra prebieha v dvoch
fazach.

V prvej faze robot vyzyva c¢loveka, aby ho
napodobiioval. Vytvéra napriklad rdzne polohy rik a
¢lovek ich napodobiiuje svojim telom pred kamerou
robota. To dava $ancu robotovi zapamitat’ si asociacie
medzi p6zami svojho tela a videnym obrazom.

V druhej faze robot napodobiiuje loveka pomocou
asociacii ziskanych v prvej faze.

Obr. 1: Imita¢na hra

Asociacie ziskané robotom predstavuji  zoznam
reprezentacii obrazu, ktory robot vidi apézy, ktoru
robot zaujal. Obraz je vo svojej pOvodnej forme
trojrozmernymi polom s rozmermi: vyska, Sirka a

kandl, ktorého prvky su intenzity od 0 do 255. V nasej
implementéacii s farebnym obrazom (3 kanaly)
pouzivame rozliSenie obrazu 224x224 pixelov. |pri
tomto skromnom rozliseni je podet dimenzii tohto
datového priestoru Gctyhodnych 224x224x3 = 150528.
Pri poze uvazujeme len polohy rik robota, ¢o je 2x5 =
10 stuptiov volnosti. V pdvodnej forme teda ide o
vektor desiatich ¢isel zodpovedajlcim stupiiom, ktoré
normalizujeme do intervalu <-1,1> (¢o je vhodne;jsi
rozsah pre spracovanie neurénovou sietou). (Obr. 2)
Spbsob  reprezentacie oboch si mdzeme zvolit'.
Prinosom tohto prispevku je, Zze sme nasli vhodny taky
sposab.

224x224x3 2x5

Obr. 2: Asociované data: obraz a p6za

Technicky je naro¢né zabezpedit', aby robot vo prvej
faze spravne vystihol moment, kedy ¢lovek zaujme
jeho pbézu. To sme si zjednodusili tak, Zze to Elovek
robotovi nazna¢i. KedZe jeho ruky su zaneprézdnené
zaujatim spravnej pézy, vyuzili sme na to detektor
zapiskania. Ten funguje na béaze Fourierovej
transformécie zvuku a analyzy amplitidového spektra.

3 Mechanizmus asociovania

Nami pouzivany mechanizmus asociovania, znamy pod
— pre nads nie celkom vhodnym — menom attention
(pozornost), pracuje s mnozinou | parov klu¢ -
hodnota. Ked” mame na vstupe dotaz g, namieSame
dotaz z kl'uov K a vystup vytvorime ako analogicku
zmes zo zodpovedajlcich hodnét V, kde:

k‘l m
K= kg V _ Vo
ki vy

Vsetky dotazy a kl'i¢e st vektory dimenzie n, takze K
je matica | x n. Hodnoty a vystupy su vektory dimenzie
m, takze V je matica | x m. Najprv ndjdeme také c;i €
<0,1>, ze X ¢i ki = prk(q), 2 ¢i =1 a i=1,2,..1, kde



prk(q) je vektor podobny projekcii g do podpriestoru
generovaného kla¢mi K. Pritom chceme, aby ¢;
vyjadrovalo podobnost’ medzi kI'i¢om k; a dotazom g,
takZe ho moézeme odvodit’ od skalarneho sucinu q ki,
UGmernému uhlu, ktory g a ki zvieraju. Tieto podobnosti
— pozitivne pre zhodné, nulové pre navzgjom kolmé
a zaporné pre opacéné vektory — vSak musime dostat’ do
<0,1>, ¢o nam dokaze zariadit’ funkcia softmax(x); =
exp(xi) / Xk exp(xx). Koeficienty pomocou ktorych
namieSame z kIaCov ki nie¢o podobné dotazu q,

zvolime preto ako: -

¢ = softmax 7

kde d je skalovaci faktor, ktorym uréujeme kol'ko
namieSame z podobnych kI'i¢ov a kolko z odlisnych.
Cim mensia tato konitanta je, tym sa viac sa
koeficienty bliZzia k tzv. one-hot kédu (jedna jednotka
a ostatné nuly). Pre d = 1/n, kde n je dimenzia kl'aiov
sa uz prakticky vzdy priklonime Kk prevahe jedného
klaca, zatial’ Go oblibend hodnota d = Vn zabezpecuje,
ze vzdy trochu miesame aj z ostatnych klai¢ov. To
moéze byt prinosom pre schopnost asociacného
mechanizmu vynajst’ spravnu odozvu aj pre také
dotazy, ku ktorym podobny kIa¢ zapamétany nema,
avSak daju sa povazovat’ za prechodni formu medzi
dvomi, ¢i viacerymi zapamétanymi klI'aémi.

Ked’ uz mame koeficienty zmesi c, ktorymi sme
priblizne vyjadrili dotaz podla klucov, mozeme
analogickym sp6sobom zmiesat” hodnoty V na vystup o
= cV. Takze Gplnad odpoved asocia¢ného mechanizmu

Anadotaz g je:
qJ T

A(q, K, V) = softmax % V

Sam osebe vsak tento mechanizmus na$u ulohu
nevyriesi. Keby sme asociovali priamo obraz s akciou
(¢o je pri dimenzidch n=150528 a m=10 technicky
mozné), dostavali by sme v koneénom ddsledku skoro
vzdy rovnakt odozvu, v dbsledku ¢oho by sa imitujtci
robot sotva pohol.

4 Priprava modelov hibokého ucenia

Na to, aby asociatny mechanizmus fungoval,
potrebujeme, aby priestory klu¢ov ahodnét boli
plynulé a neobsahovali Ziadne diery. To sa dnes da
na$tastie Pahko zariadit’, lebo prave tieto vlastnosti su
podstatou fungovania modelov tzv. hlbokého uéenia.
Nas robot do hry vstupuje s dvoma hotovymi modelmi:
kéderom obrazu a dekdderom pézy. Oba sa daju ziskat’
bez potreby anotovania dat.

Ako koder obrazu sme vyuzili predtrénovany
vizudlny  transformator  trénovany  samoucenim
(metddou DINO podrla Caron 2021, ktorej podstatou je
predkladanie podobnych a rozdielnych obrazov dvom
kopiam tej istej siete, priGom v prvom pripade
pozadujeme rovnakd odozvu av druhom rozdielnu),

ktory obraz kéduje do 384 priznakov. Urobit’ si ur¢ita
predstavu otom ¢&o robi, je mozné zovela
jednoduch8ieho prikladu analogického spracovania
obrazu na obr. 3.
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Obr. 3: Mapovanie ru¢ne pisanych &islic s rozlisenim
28x28 do latentného priestoru dimenzie 2. Podobné
mapovanie robi DINO pre obraz pred kamerou, avsak
v tomto pripade ma latentny priestor 384 dimenzii a je
tazko si ho predstavit’

Dekodér pozy sme ziskali natrénovanim variaéného
autokodera (Kingma 2019) (vybrali sme lepsi vysledok
z viacerych trénovacich pokusov) z datovych vzoriek
pohybov rik robota do bodov v okoli robota. Tieto
pohyby sme ziskali spatnou kinematikou (obr 4).
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Obr. 4: Mapovanie p6z robota 2x5 stupiiov vol'nosti
do latentného priestoru dimenzie 2 pomocou
konvolu¢ného varia¢ného autokddera.



Ucenie robota imitacii bude spoéivat’ vtom, ze
pomocou asocia¢ného mechanizmu namapujeme jeden
latentny priestor na druhy.

5 Implementicia imita¢nej hry

V prvej faze imita¢nej hry robot z niekol’ko vybranych
priznakovych vektorov pozy dekoduje p6zu, zaujme ju,
pocka na signal od ¢loveka, ze aj on zaujal spravnu
pozu, zakdduje videny obraz do priznakov aulozi si
oba priznakové vektory do zoznamu asociécii (priznaky
obrazu budd kIa¢om a priznaky pdzy hodnotou). Na
naucenie sa urcitej sady poloh, staci tol’ko asocidcii,
kol'ko je poloh, pripadne o nie¢o mélo menej, ked’ze
niektoré polohy je mozné zlozit’ z ostatnych.

V druhej faze robot zakdduje obraz do priznakov,
vypocita z asociacii zodpovedajlci priznakovy vektor
pozy, dekdduje a zaujme zodpovedajlcu pozu (obr. 5).
Pritom je schopny sa nielen priklonit’ k niektorej
zapamétanej poze, ale tieto aj vhodne skombinovat
(tato schopnost’ v8ak silne zavisi $kalovacieho faktoru
asocia¢ného mechanizmu)?.

Obr. 5: Priebeh imita¢nej hry (druha faza)

Zaujimavou vlastnostou tohto rieSenia bolo, ze ak
¢lovek robota v prvej faze oklamal a miesto spravnej
pozy urobil nieGo iné — napriklad mu ukazal nejaky
objekt — robot sa tato neadekvatnu reakciu naudil?.

6 ZAaver

Ucenie asociovanim predpripravenych modelov je
pristupom, ktory moéze byt zaujimavy, ak potrebujeme,
aby ucenie prebehlo nahle a rychlo. Uzitoéné méze byt
hlavne pre mobilné roboty, ktoré na palubnom poéitaci

1 vid video https://youtu.be/-3BVbU9IBeRE
2 vid’ video https://youtu.be/ CBnCOnWRdY

vedia spustat modely hlbokého wuclenia, avSak
nedisponuji kapacitou na ich trénovanie ¢i doladenie.
Vzbudzuje viacero otézok, ako dosiahnut’ pri tomto
spbsobe ucenia o najlepsiu kvalitu. Rezervy mame
jednak v povahe koderov, ktoré sice mapuju plynule,
ale zaostavaju v uniformite, jednak v samotnom
asociaénom mechanizme, ktorého rézne obmeny sa
chystame skamat’.

Kady a modely zdielame na Github-e:
https://github.com/andylucny/cvae.qgit
https://github.com/andylucny/learninglmitation.qit
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