UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

UCENIE SA PERIPERSONALNEHO PRIESTORU
HUMANOIDNEHO ROBOTA
BAKALARSKA PRACA

2023
KAROLINA PISONOVA



UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE

FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

UCENIE SA PERIPERSONALNEHO PRIESTORU
HUMANOIDNEHO ROBOTA

gtudijny program:
gtudijny odbor:

Skoliace pracovisko:

Skolitel:

Bratislava, 2023

Karolina Pisonova

BAKALARSKA PRACA

Informatika
Informatika
Katedra aplikovanej informatiky

prof. Ing. Igor Farkas, dr.



88082254

Univerzita Komenského v Bratislave
Fakulta matematiky, fyziky a informatiky

ZADANIE ZAVERECNEJ PRACE

Meno a priezvisko Studenta: Karolina Pisofiova

Studijny program: informatika (Jednoodborové stidium, bakalarsky I. st., denna
forma)

Studijny odbor: informatika

Typ zaverecnej prace: bakalarska

Jazyk ziverecnej prace: slovensky

Sekundarny jazyk: anglicky

Nazov: Ucenie sa peripersondlneho priestoru humanoidného robota

Anotacia:

Ciel’:

Literatura:

Veduci:
Katedra:

Learning the peripersonal space in a humanoid robot

Ucenie sa peripersonalneho priestoru je jednou zo zakladnych zloZiek, ktoré
sa vyvijaju v dozrievajicom stelesnenom agentovi (diet’ati). To zahfia znalosti
o dosiahnutel'nom priestore okolo tela, ktoré st uzito¢né z viacerych dévodov.
Takéato schopnost umozniuje agentovi (ktorym moéze byt aj robot) robit’
predikcie o jeho blizkom prostredi (pomocou motorickych predstav).

1. Prestudujte si literaturu tykajucu sa robotickych modelov peripersonalneho
priestoru.

2. Implementujte vybrany model na baze neurénovej siete, trénujte ho a otestujte
pomocou simulovaného humanoidného robota NICO.

3. Analyzujte presnost’ modelu a jeho vlastnosti.

Nguyen P. et al. (2020). Sensorimotor Representation Learning for an “Active
Self” in Robots: A Model Survey. KI - Kiinstliche Intelligenz, 35,9-35
Rohmer E., Singh S., Freese M. (2013). CoppeliaSim (formerly V-REP):
a Versatile and Scalable Robot Simulation Framework. IEEE/RSJ International
Conference on Intelligent Robots and Systems, pp. 1321-1326. doi:10.1109/
IROS.2013.6696520.

Kerzel M. et al. (2017). NICO — Neuro-inspired companion: A developmental
humanoid robot platform for multimodal interaction. In IEEE International
Symposium on Robot and Human Interactive Communication (RO-MAN),
doi:10.1109/ROMAN.2017.817228

prof. Ing. Igor Farkas, Dr.
FMFI.KALI - Katedra aplikovanej informatiky

Veduci katedry: prof. Ing. Igor Farkas, Dr.
Datum zadania: 20.10.2021

Détum schvalenia: 27.10.2021 doc. RNDr. Daniel Olejar, PhD.

garant Studijného programu

Student

veduci prace



v

Pod’akovanie: Tymto by som chcela podakovat mojmu vedicemu bakalarskej
préace prof. Ing. Igorovi Farkasovi, Dr. za uvedenie do oblasti neurénovych sieti, ochotu

a odborné rady pri pisani tejto préce.



Abstrakt

Dolezitu dlohu v robotike zohrava schopnost humanoidnych robotov spracovat pod-
nety zo svojho peripersonédlneho priestoru. Na nadobudnutie tejto schopnosti je pre
humanoidnych robotov kltuc¢ové vytvorenie si vhodnej reprezentacie peripersonalneho
priestoru. V tejto préaci sa zameriavame na vyuzitie umelych neurénovych sieti pri
vytvarani reprezentacie peripersonélneho priestoru humanoidného robota. Vyuzivame
trénovanie neurénovych sieti na naucenie sa modelu doprednej kinematiky a inverzného
modelu. S vyuzitim tychto modelov a poznatkov o ich chybovosti nakoniec vyhodno-
cujeme schopnost humanoidného robota odhadovat hranice svojho peripersondlneho

priestoru.

Krluacové slova: Humanoidny robot, peripersonalny priestor, dopredna a inverzna
kinematika, umelé neurénové siete, nepriamo kontrolované uc¢enie umelych neurénovych

sieti



Abstract

The ability of humanoid robots to process stimuli from their peripersonal space plays
an important role in robotics. For humanoid robots to acquire this capability, it is
crucial to develop an appropriate representation of the peripersonal space. In this
work, we focus on the use of artificial neural networks in creating a representation
of a humanoid robot’s peripersonal space. We use neural network training to learn a
forward kinematics model and an inverse model. Using these models and knowledge of
their error rates, we finally evaluate the ability of a humanoid robot to estimate the

boundaries of its peripersonal space.

Keywords: Humanoid robot, forward and inverse kinematics, artificial neural ne-

tworks, distal teacher learning
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Uvod

Jednym z cielov robotiky v dne$nej dobe je schopnost robotov reagovat na okolité
situacie podobnym sposobom ako ¢lovek, aby sme dosiahli bezpecnost interakcie ro-
botov s inymi objektmi alebo ludmi. To znamena hlavne schopnost vediet reagovat
na okolité objekty aj pri zmene prostredia a pri pohybe. Mohli by sme vytvorit ur¢ita
sadu pravidiel, ktorymi by sa mal robot riadit v réznych situaciach, pokryt vsak vsetky
moznosti by bolo velmi naro¢ne, priam az nemozné. Namiesto toho by sme teda radse;
chceli, aby bol robot schopny ucit sa reagovat na rozne situacie a néasledne bol schopny
vyuzivat nadobudnuté poznatky aj pri reagovani na tplne nové situacie.

Inspirdciu mozeme hladat pri procese takéhoto ucenia sa u Tudi. Ludia taktieZ
hned po narodeni nemaju poznatky o tom, ako by mali reagovat na rozne situacie a
ako sa spravat v roznych situaciach. Novorodenec musi najskéor nadobudnit zakladné
poznatky o sebe a o svojich schopnostiach. Jedna z prvych tloh na nadobudnutie
schopnosti interakcie s okolitym prostredim je ucenie sa o sebe samom. Zakladom je
poznanie vlastnej schémy tela a schopnost spractvat informécie zo svojho najblizsieho
okolia - peripersonalneho priestoru.

V tejto praci sa zameriame hlavne na vytvaranie reprezentécie peripersonalneho
priestoru humanoidného robota NICO pomocou umelych neurénovych sieti. Na zis-
kavanie poznatkov o jeho blizkom okoli budeme informécie ziskané vykonavanim néa-
hodnych pohybov v simulatore spractivat pomocou umelej neurénovej siete. Cielom
je natrénovanie umelej neurénovej siete tak, aby sme na zaklade zadaného pohybu na
vykonanie vedeli urcit vyslednii poziciu robota NICO. Nasledne pride na rad ucenie
sa predikovania akcie potrebnej na dosiahnutie pozadovanej pozicie. Nakoniec budeme
skumat schopnost odhadnut dosiahnutelnost objektov na zaklade doteraz naucenych

poznatkov, teda schopnost rozoznat hranice svojho peripersonalneho priestoru.
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Kapitola 1
Teoretické zaklady

V tejto kapitole sa blizSie oboznamime s niektorymi dolezitymi konceptmi pre tito
pracu, ako napriklad schéma tela, peripersonalny priestor, alebo humanoidny robot.

Vyuzijeme hlavne poznatky z ¢lanku [1].

1.1 Schéma tela

Pojem schéma tela predstavuje senzorimotorickil reprezentaciu stavby tela vyuzivani
na planovanie a vykonavanie pohybov tela [2|. Reprezentacia schémy tela sa u no-
vorodencov vyvija uz vo velmi skorom §tadiu. Tato reprezentacia vznika na zaklade
dotykovych a vizualnych vnemov, ktoré novorodenec prijima a propriopcepcie.

Propriocepcia je zmysel, ktory ndam umoziuje uvedomovat si poziciu tela a jeho
pohyb v okolitom priestore. Toto nam umoznuju zmyslové organy propriocepcie, kto-
rymi st proprioceptory - senzorické neurény umiestnené vo svaloch, §lachach a kiboch
[3]. Propriocepcia zohréava dolezitu ulohu pri riadeni pohybu tela a udrziavani spravnej
polohy.

Na takzvanu kalibraciu schémy tela u novorodencov slizia informécie, ktoré no-
vorodenec ziskava pomocou sebapoznavania. Novorodenec ziskava lepSie a presnejSie
informacie o vlastnom tele pomocou zrakovych vnemov, ale aj hmatom, pomocou néa-
hodnych alebo cielenych interakcii s vlastnym telom.

Schéma tela je vytvarana pomocou dlhodobych informécii, ktoré st pomerne sta-
bilné aj v dlhom ¢ase, ako napriklad dizka koncatiny, ale aj pomocou kratkodobych
informaécii, ktoré je potrebné neustale aktualizovat, ako napriklad uhly, v ktorych sa v
danom momente koncatiny zohnuté.

V tejto praci sa vSak nebudeme zameriavat na vytvaranie reprezentacie schémy
tela. Budeme uvazovat, ze v Tubovolnom momente je robot schopny podat informaciu
o stave svojho tela, ako hlavne uhly jednotlivych klbov a relativnu poziciu svojich

jednotlivych ¢asti tela vzhladom na jeho aktuélnu poziciu.
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1.2 Peripersonalny priestor

Peripersonélny priestor definuje oblast bezprostredne obklopujicu nase telo. Ak sa v
tejto oblasti nachadzaju nejaké objekty, dokdzeme ich dosiahnat a manipulovat s nimi.
Objekty mimo peripersonalneho priestoru nevieme dosiahnit bez toho, Ze by sme sa
pohli smerom k nim, pripadne oni ku nam [4]. Na to, aby sme vedeli interagovat s
objektmi a pripadne inymi ludmi v naSom peripersonalnom priestore, potrebujeme mat
vytvoreni reprezentéiciu peripersonalneho priestoru, ktoré je schopna sa prispésobovat
zmenam okolia.

Reprezentécia peripersonalneho priestoru vznika z pohladu prvej osoby. Dolezitu
tlohu pri jej vytvarani ma uz spominanda schopnost propriocepcie. Reprezentécia pe-
ripersonalneho priestoru je rozna pre jednotlivé casti tela, a tieto reprezentécie sa na-
sledne upravuju samostatne pri pohybe jednotlivych casti tela. Nas bude dalej blizsie
zaujimat reprezentacia peripersonalneho priestoru rik robota. Vytvorené reprezentécia
poméha s manipulaciou objektov v peripersonélnom priestore, ulah¢uje ich uchopova-
nie, alebo aj pohyb so schopnostou vyhybat sa prekdzkam v blizkom okoli. Je taktiez

overené, ze peripersonalny priestor zohrava kltu¢ova tulohu pri obrannom spravani [5].

1.2.1 Modely peripersonilneho priestoru

Ucenie sa peripersonalneho priestoru vécsinou zahfna identifikaciu a kalibrovanie kine-
matickych modelov, ¢o st matematické modely, ktoré popisuju pohyb jednotlivych casti
tela. Tieto modely vznikaju hlavne na zéklade propriocepcie, alebo pripadne aj hma-
tovych vnemov. Nasledne sa vytvaraju suvislosti medzi pohybmi robota a udalostami
v jeho peripersonalnom priestore, ¢o uz zvycajne vyzaduje aj zrakové vnemy.

Na vytvéaranie kinematickych modelov je potrebné mat zakladné informécie o tele
robota v podobe parametrizovanych funkcii ako napriklad dopredna kinematika, alebo

inverzné kinematika.

Dopredna a inverzna kinematika
Dolezitym nastrojom na planovanie, predpovedanie a kontrolovanie pohybov robota
je dopredna kinematika. Ulohou doprednej kinematiky je na zaklade zadanych para-
metrov jednotlivych kibov uréit poziciu koncového efektoru robota [6]. Parametrami
jednotlivych klbov st uhly, v ktorych sa aktualne nachadzaji. Vysledkom doprednej
kinematiky je teda mapovanie stavu jednotlivych klbov na vyslednt poziciu koncového
efektoru v kartezianskom priestore.

Opacnu tlohu k doprednej kinematike ma inverzna kinematika. Model inverznej ki-
nematiky nam umoziiuje uréit parametre jednotlivych kibov robota, ktoré st potrebné

na dosiahnutie konkrétnej pozicie koncového efektoru [7].
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Dopredny a inverzny model
Dopredny model je vypoc¢tovy model zamerany na timyselnt motoricka kontrolu. Zdo-
raziuje dolezitost porovnania zémerov akcii a ich skutoénych vystupov [8]. Cielom
dopredného modelu je predikcia nasledujiceho stavu na zéklade aktualneho stavu a
zadanej akcie. Schéma dopredného modelu je na obrazku 1.1. Jeho vstupmi st aktu-
alny stav s; a akcia ag. Vystupom je stav si, 1, ktory nastane vykonanim akcie ay.
Ulohou inverzného modelu je na zéklade sticasného stavu a ziadaného stavu pre-
dikovat akciu, ktord je potrebné vykonat, aby sa stiCasny stav zmenil na pozadovany
stav. Schéma na obrazku 1.1 znazornuje aj tento model, jeho vstupmi st aktualny stav
sk a pozadovany stav s;,1. Vystupom je akcia ay, ktoru je potrebné vykonat, aby sme

dosiahli ziadant zmenu stavu.

Sk Sk+1 Sk Sk+1
ak ag
Dopredny model Inverzny model

Obr. 1.1: Schéma dopredného a inverzného modelu

Inverzny model byva castokrat zlozitejsi ako dopredny model, pretoze inverzny
model nemusi byt vzdy dobre definovany, ¢o znamena, ze pre konkrétny vstup moze
existovat viacero rovnako dobrych vystupov [9]. V nasom pripade budeme vyuzivat
inverzny model, ktory bude predikovat potrebnd zmenu uhlov na to, aby sa koncovy
efektor dostal do pozadovanej pozicie. Inverzny model nie je dobre definovany v pripade
redundantného systému, kedy je pocet stupiiov volnosti (v nasom pripade pat) vacsi

ako dimenzia kartezianskeho priestoru (tri).

Normativny model peripersonalneho priestoru
Pozrieme sa teraz blizsie na konkrétny model peripersonélneho priestoru, ktorym bude
normativny model peripersonalneho priestoru [10].
Ulohou tohto modelu je uréit vplyv pohybujtceho sa objektu na telo robota v ¢ase
t + At vzhladom na jeho poziciu v ¢ase t a na rychlost daného objektu.
Predpokladajme, Ze sa externy objekt priamociaro pohybuje smerom k telu robota,
alebo smerom od neho, so stalou rychlostou v(t). Dalej predpokladajme, Ze robot méa

schopnost na zaklade zmyslovych vnemov s ur¢itou presnostou predikovat poziciu a
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rychlost objektu v urc¢itom case.

V ¢ase t mé externy objekt poziciu x(t), ktora predstavuje vzdialenost od tela ro-
bota a pohybuje sa rychlostou v(¢) smerom k telu robota v pripade kladnych hodnét,
smerom od tela robota v pripade zapornych hodnot. Predikovanii hodnotu pozicie robo-
tom budeme oznacovat ako x'(t), pricom predpokladame Gaussovsku distribiciu chyb
a pozname Standardni odchylku o, predikcie tejto hodnoty a robotom predikovani
hodnotu rychlosti ako v/(t), taktiez s predpokladom Gaussovskej distribucie chyb so
standardnou odchylkou predikcie o,.

Poznajuc standardnt odchylku predikovanych hodndét budeme brat do tvahy aj
jej hodnotu a namiesto samotnych predikovanych hodnét budeme uvazovat normalne
distribacie N(2'(t),0,.), N(V'(t), 0y).

Dalsim krokom je vypocitanie predpokladaného posunu objektu za casovy rozdiel

At. To mozeme zaznacCit nasledujucim spdésobom
At = N(At - v}, At - 0y,). (1.1)

Nésledne vieme teda predikovani poziciu X'(t + At) vyjadit ako

X'(t+ At) = N(2'(t) + At - V' (1), /02 + (At - 0,)2). (1.2)
Teraz by sme mohli urcit pravdepodobnost vplyvu objektu na robota ako

PY|(2'(t),02), (v'(1), 00)) (1.3)

kde Y € {0,1} reprezentuje, ¢i nastane kolizia objektu s telom (y = 1), alebo nie

(y = 0). Pravidlo na uréenie vplyvu objektu na robota mézeme nésledne vyjadrit ako
Py =1|(2/(t),04), V' (t),0,)) = P(X'(t + At) < 0). (1.4)

MoézZeme si v&imnit, Ze toto pravidlo zahfha pripady, ked kolizia nastane v lubovolnom

okamihu medzi ¢t a At.

1.3 Humanoidny robot

Vécsina robotov je aj v sucasnosti vyuzivand v priemysle, kde vykonavaja preddefino-
vané ulohy v Specializovanych prostrediach, aby nedochédzalo k potencialne skodlivym
interakciam s Tudmi. Humanoidni roboti, na rozdiel od toho, si navrhnuti na to, aby
vedeli reagovat v dynamickom prostredi a preto potrebuji byt schopni sa prispdsobovat
aj nezvyc¢ajnym prostrediam alebo situaciam, pripadne ¢asto maju schopnost ucit sa z
Tudskych instrukeii.

Humanoidny robot je budovany tak, aby svojou konstrukciou pripominal stavbu tela

¢loveka a mal by mat senzorimotorické schopnosti ¢o najviac podobné tym I'udskym. To
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nasledne umoznuje testovanie neuralno-kognitivnych teérii na vyvoj biologicky ingpiro-
vanych vypoctovych modelov. Na to, aby sa dala skiimat interakcia robota s prostredim
je potrebné aby splhal aj dalsie podmienky, napriklad by mal mat primerant velkost
tak, aby vedel interagovat s okolitym prostredim (napriklad uchopovanie a prestavanie
objektov, zdvihnutie predmetu z nabytku standardnej velkosti a podobne), ¢i zmyslové
vnimanie podobné Iudskému - kamery na mieste o¢i s vysokym rozliSenim, ¢i stereo

mikrofény umiestnené na oboch stranach hlavy [11].

Rozdelenie humanoidnych robotov

V sucasnosti existuje velké mnozstvo roznych humanoidnych robotov a prototypov,
daju sa vsak rozdelit do troch zédkladnych kategorii. Prvou st semi-humanoidné roboty,
ktoré maju udska hornu cast tela, a bud sa nevedia presuvat, alebo st doplnené iba
kolesami namiesto noh. Dalsou st malé humanoidné roboty, ktoré maju velkost okolo
50 centimetrov a poslednou su stredne velké humanoidné roboty, ktoré majua velkost

aZ do 150 centimetrov.
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Kapitola 2
Umelé neurénové siete

Na vytvorenie modelu doprednej kinematiky, ale aj inverzného modelu budeme vyuzi-
vat umelé neurénové siete.

Umelé neurénové siete su abstraktné vypoctové modely, ktoré s zostavené na za-
klade biologického nervového systému. Sluzia na spractvanie vstupov a nasledné pre-
dikovanie vystupu podla naucenych pravidiel. V stu¢asnosti maju rozne vyuzitia, ako
napriklad na rozpoznavanie tvari a reci, klasifikdciu idajov, analyzu dat a mnohé iné.

Existuje viacero rdznych typov neurénovych sieti, nas bude blizsie zaujimat viac-
vrstvovy percpetron. Viacvrstvovy perceptron sa vyuziva napriklad na klasifikiciu dat,
ak je potrebné data rozdelit do viacerych tried, rozpoznévanie vzorov, alebo aproxima-
ciu fukncii. Okrem toho sa ¢asto vyuziva aj na regresné tlohy, kedy je cielom predikcia

kontinualnych hodnot, ¢o bude aj nasou tlohou.

2.1 Princip viacvrstvového perceptronu

Viacvrstvovy perceptron pozostéava z troch hlavnych casti, a to zo vstupnej vrstvy,
jednej alebo viacerych skrytych vrstiev a vystupnej vrstvy. Kazdé z tychto vrstiev
pozostava z urcitého poc¢tu formalnych modelov neurénov, ktoré su navzajom prepojené
orientovanymi spojeniami. Spojenie medzi neurénom j vo vrstve m — 1 a neurénom %
vo vrstve m méa priradent ¢iselnt vahu w;;. Toto spojenie prenaSa vystupni hodnotu
z neuréonu j vo vrstve m — 1. Vystupnd hodnotu z neurénu j vo vrstve m oznac¢ime ako
V™. Vystupmi neurénov vstupnej vrstvy su priamo jednotlivé vstupné hodnoty, teda
ak si vstup ozna¢ime ako X, tak V. = X;. Pre prehladnost je toto znacenie uvedené v
tabulke 2.1.

Kazdy neurén ¢ skrytej alebo vystupnej vrstvy s ¢islom m nasledne vypocita vystup

na zéklade jeho vazenych vstupnych hodnét podla vzorca

Zwmvm b (2.1)
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Oznacenie Vyznam
(O Véha spojenia neurénu j z vrstvy m — 1 s neurénom 7 z vrstvy m
v Vystupné hodnota neurénu j vo vrstve m
X; i-ta vstupna hodnota

Tabulka 2.1: Prehlad pouzivaného oznacenia

kde g je aktiva¢na fukncia. Typicky vyuzivané aktivacné funkcie st napriklad hyper-
bolicky tangens alebo sigmoidné funkcia. Viacvrstvovy perceptron funguje postupnym
Sirenim signalu zo vstupu cez jednotlivé vrstvy az k vystupu. Jednoducha schéma viac-

vrstvového perceptronu je na obrazku 2.1

Skryté vrstvy

Vstupna vrstva Vystupna vrstva

Ry
®
]
]

O

|
-

Obr. 2.1: Viacvrstvovy perceptron s dvomi skrytymi vrstvami: §ipky reprezentuji orien-

tované spojenia, ktoré su ovahované

2.2 Ucenie sa umelych neurénovych sieti

Ucenie neurénovych sieti prebieha prispésobovanim vah jednotlivych spojeni neurénov
tak, aby sme dosiahli ¢o najlepsie vysledky. Najbeznejsimi metédami ucenia neuro6-
novych sieti s kontrolované ucenie (z anglického oznacenia supervised learning), a
nekontrolované ucenie (z anglického vyrazu unsupervised learning). Specialnym dru-
hom ucenia neurénovych sieti je nepriamo kontrolované ucenie (v angli¢tine pouzivné

ako distal teacher learning). Terminologia je prebrata z publikacie [12].
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2.2.1 Nekontrolované ucenie

Tento spdsob ucenia sa vyuziva pri datach, ktoré nie si vopred klasifikované, teda k
vstupnym tdajom nepozname priradenie spravnych vystupov. Cielom takéhoto ucenia
je odpozorovat a popisat vzory a Struktury vo vstupnych déatach s cielom ziskat o
nich dalsie informaécie. [13| Pri nekontrolovanom uéeni teda zvy¢ajne nemame ziadnu
konkrétnu vystupni hodnotu, ktorii je potrebné predikovat.

Beznym vyuzitim nekontrolovaného ucenia sa je napriklad zhlukovanie, teda zhro-
mazd ovanie dat do réznych skupin na zéklade uréitych podobnosti. Moze byt vyuZzité
aj na detekciu anomalii, kedy sa algoritmus nauci, ¢o je bezné pre urciti mnozinu
dat, a nasledne zvlada detekovat anomaélie v datach. V sti¢asnosti ma mnoho vyuziti
v roznych oblastiach, hlavne v datovej vede, pocitacovom videni alebo v spractuvani

prirodzeného jazyka.

2.2.2 Kontrolované ucenie

Kontrolované ucenie je princip strojového ucenia, pri ktorom je pritomny isty ucitel. To
znamena, ze je potrebna existencia dostato¢ného mnozstva trénovacich tiidajov, pricom
k tymto udajom st zname spravne vystupy [12].

Pri kontrolovanom uceni sa na urcenie chyby vystupu umelej neurénovej siete v
zavislosti od spravneho vystupu vyuzivaji rozne chybové funkcie. VoI'ba chybovej fun-
kcie zavisi od toho, aky problém prave riesime. Pri problémoch klasifikacie sa bezne
vyuziva napriklad binarna alebo kategoricka krizova entropia. Pri regresnych problé-
moch sa najcCastejSie vyuziva absolitna chyba alebo stredna kvadraticka chyba, ktora

budeme vyuzivat aj my. Vzorec na vypocet strednej kvadratickej chyby je nasledujuci

n

MSE(Y',Y) = L3 (¥ - I}’ (2.2

kde Y’ predstavuje predikovany vektor vystupnych hodnét, Y predstavuje spravny
vektor vystupnych hodnoét a n je pocet hodndt vystupného vektora.
Beznou metédou na nasledné sirenie chyby jednotlivymi vrstvami a upravovanie

vah je princip spéatnej propagécie, ktory bol prvykrat spomenuty uz v roku 1986 [14].

Spiatna propagacia chyb

Budeme pouzivat podobné oznacenie ako v 2.1, teda ¢islo vrstvy, ktoré bude od 0 po

M, bude reprezentovat premennd m, V;™ bude predstavot vystup i-teho neurénu v

m-tej vrstve, V.* bude i-ty vstupny tdaj, O* bude spravny vystup ku k-temu vstupu a

w;7 bude predstavovat vahu spojenia neurénu j z vrstvy m — 1 a neurénu i z vrstvy m.
Po doprednom prechode informécie neurénovou sietou sa nasledne vypocita chyba

pomocou vybranej chybovej funkcie, ktorej vstupnymi hodnotami st spravny vystup a



12 KAPITOLA 2. UMELE NEURONOVE SIETE

vystup predikovany umelou neurénovou sietou. Okrem toho je potrebné na vylepSenie
modelu upravit jednotlivé vahy, ¢o prebieha nasledovnym sposobom [15]. Ako prvé

vypocitame adaptacné hodnoty 6 pre vystupni vrstvu
E:wMVMiL[ WM} (2.3)
Potom pomocou spéatnej propagacie chyb vypocitame adaptacné hodnoty aj pre pred-

Vsetky vahy upravime nasledovnym sposobom

chadzajuce vrstvy

Awjj = ozéimvjmfl (2.5)

PO = 0 4 A (2.6)
kde « je rychlost u¢enia (bezne pouzivany anglicky nézov je leraning rate) a premenni
t vyuzivame na vyjadrenie Casovej naslednosti.

Algoritmus spétnej propagécie postupne upravuje vahy na dosiahnutie lepsich vy-
sledkov. Toto zlepSovanie prebieha az kym nedosiahneme dostato¢ne mald vystupnia
chybu, ktoru poc¢itame pomocou zvolenej chybovej funkcie, alebo pripadne, kym eSte

dochadza k dostato¢ne vyraznej zmene vystupnej chyby.

2.2.3 Nepriamo kontrolované ucenie

Speciélnym druhom uéenia neurénovych sieti je nepriamo kontrolované ucenie (ang. dis-
tal teacher learning). Tento koncept bol uvedeny v [16] v snahe rozsirit oblast pouZzitia
kontrolovaného ucenia. VSeobecny scénar nepriamo kontrolovaného ucenia je ukazany
na schéme 2.2. Zamer, ktory chce byt dosiahnuty, je poskytnuty umelej neurénovej sieti
ako vstup. Zamery st neurénovou sietou transformované na akcie, ktoré st néasledne
vykonané v prostredi, vdaka ¢omu ziskavame vystup. Akcie st priame premenné, teda
také, ktoré ziskavame priamo ako vystup neurénovej siete. Vystupy st vsak nepriame
premenné, ktoré neurénové siet ovplyviiuje iba nepriamo, pretoze na ich dosiahnutie je
potrebné eSte vykonanie akcii v prostredi. Po¢as ucenia sa st pristupné ciel ové hodnoty
pre nepriame premenné (vystupy), nie pre priame, ako to funguje pri beznom kontro-
lovanom u&eni. Ulohou neurénovej siete je teda najst mapovanie zo zamerov, ktoré
chct byt dosiahnuté na akcie, ktoré je na to potrebné vykonat. KedZe spravna akcia
na dosiahutie pozadovaného vystupu nie je znama, nevieme priamo urcit, ako chybna
bola akcia predikované neurénovou sietou. Vieme v8ak zistit chybu ako rozdiel medzi
zamerom a celkovym vystupom a snazit sa minimalizovat tuto chybu.

Jednou zo vSeobecnych moznosti riesenia takéhoto problému je rozdelenie ucenia

sa modelu na dve ¢asti.
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Zamer . L. Akcia . Vystup
—* Neuronova siet’ Prostredie

Obr. 2.2: Schéma nepriamo kontrolovaného ucenia: cielové hodnoty st zname pre ne-

priame premenné (vystupy), nie vSak pre priame premenné (akcie)

Prvou fazou v tomto postupe je natrénovanie vnatorného (dopredného) modelu,
ktorého tlohou je naucCenie sa mapovania akcii na ich vystupy. MoZnostou ucenia sa
vnutorného (dopredného) modelu je skumanie roznych akcii a ich vystupov, kedze
zvyCajne nemame dopredu presne dané toto mapovanie. Toto vie prebiehat klasickou
metddou kontrolovaného ucenia, kedZe k akciam vieme zvycajne jednoducho zistit oca-
kédvany vystup.

Ak uz existuje aspon ¢iasto¢ne natrénovany vnutorny model, je mozné ho nepriamo
vyuzit pri uceni sa mapovania zo zamerov na akcie, ktoré je potrebné vykonat na do-
siahnutie danych zamerov. Pomocou vnatorného modelu je nasledne mozné vyhodnotit
chybu medzi vystupom vnitorného modelu na zaklade zvolenej akcie a povodnym za-

merom.

Formalizicia nepriamo kontrolovaného ucenia sa

Vyuzijeme oznacenia a definiciu problému z ¢lanku [16]. Ulohou inverzného modelu je
na zéklade aktualneho stavu z(t — 1) a zadaného ciela p(t — 1) predikovat akciu u(t—1)
potrebnu na dosiahnutie ciela p(t — 1). Vystup ziskany vykonanim predikovanej akcie
v prostredi ozna¢ime ako y(t), vystup predikovany doprednym modelom na zaklade
akcie predikovanej inverznym modelom ozna¢ime 3/(t). Premenné ¢ ako index vyjadruje
¢asovu postupnost.

Predpokladom na uc¢enie dopredného modelu je moznost pozorovat a vnimat stavy,
akcie a vystupy. Na zaklade toho je mozné dopredny model klasickym kontrolovanym
ucenim naucit predikovat vystupy 3/(t) na zéklade stavu x(t — 1) a akcie u(t — 1).

Predstavme si teraz systém, ktory pozostéva z inverzného a vopred natrénovaného
dopredného modelu, ako na obrazku 2.3. Tento systém bude fungovat nasledovnym
sposobom. Inverzny model najskor na zaklade stavu z(t — 1) a cielovej pozicie p(t — 1)
predikuje akciu u(t — 1). Tato akcia nésledne sluzi ako vstup pre dopredny model,
ktory na zaklade stavu z(t — 1) a akcie u(t — 1) predikuje vystup y'(¢). Skutoény vy-
stup, ktory by sme ziskali vykonanim akcie u(n — 1) v stave z(t — 1) oznacujeme ako
y(t). Pri moznosti pouzitia dokonalého dopredného modelu by nésledne mohlo u¢enie

sa prebiehat na zéklade rozdielu medzi cielovou poziciou p(t — 1) a poziciou prediko-
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vanou doprednym modelom #/(t), ktora by teda bola zhodné so skuto¢nou hodnotou
y(t), ktora by sme dosiahli vykonanim akcie u(t — 1). Potrebovali by sme upravit uz
len inverzny model, ¢iZze pri uceni sa musime upravit algoritmus spétnej propagacie
chyby tak, aby zachovaval dopredny model a upravoval uz iba inverzny. V skuto¢nosti
vSak vacSinou nemame dokonaly dopredny model, ak vSsak mame dostato¢ne kvalitny
dopredny model, méZeme aj tak aplikovat tento sposob, avSak musime dalej ratat s

tym, ze vznikne chyba sposobené nepresnostou dopredného modelu.

x(t-1)

(t-1 (t-1 -
e Inverzny model uel Dopredny model y .

Obr. 2.3: Systém nepriamo kontrolovaného ucenia zlozeny z inverzného a dopredného

modelu

Druhy chyb pri nepriamo kontrolovanom uceni

Chybu systému zlozeného z inverzného a dopredného modelu mozeme vyhodnotit roz-
nymi sposobmi. Mozeme vyhodnotit chybu medzi celkovym predikovanym vystupom
y'(t) a cielovou hodnotou p(t — 1), ¢o je predikovana performaé¢na chyba. Druha moz-
nost je zistit skuto¢ny vysledok po vykonani predikovanej akcie u(t — 1), teda y(t) a
ten porovnat s cielovou hodnotou p(t — 1), ¢o je performacna chyba. Posledna moz-
nost je porovnat predikovany vystup so skutoénym vystupom, teda y/'(t) s y(t), ¢o je
chyba predikcie. Tieto tri druhy chyb postupne vyhodnocuji celkova chybu systému,
chybu inverzného modelu a chybu dopredného modelu. Pre prehladnost st tieto chyby

uvedené aj v tabulke 2.2.

Nazov chyby Vzorec Referovany objekt
Predikovana performacna chyba | p(t — 1) — ¢/(t) Cely systém
Performacné chyba p(t—1) —y(t) Inverzny model
Chyba predikcie y(t) —y'(t) Dopredny model

Tabulka 2.2: Prehlad chyb nepriamo kontrolovaného ucenia



Kapitola 3
Implementacia

Nasim cielom je skiimanie peripersonélneho priestoru humanoidného robota NICO, s

ktorym budeme pracovat prostrednictvom robotického simulatora CoppeliaSim.

3.1 Humanoidny robot NICO

NICO [11] je humanoidny robot, ktory sice nie je navrhnuty tak, aby bol podobny Tu-
dom v tplne kazdom smere, ale dostato¢ne na to, aby sa dala skiimat interakcia ¢loveka
a robota, a aby sa dali implementovat a skumat neuralno-kognitivne modely. Kedze
maly humanoidny robot nemé dostatoéni velkost na vykonavanie realnych Tudskych
¢innosti a existujuce stredne velké modely robotov maju zvycajne implementované
zmyslové vnimanie, ktoré nie je dostatoéne podobné Iudskému, tak bol NICO navr-
hnuty tak, aby mal velkost dospievajiceho dietata (NICO je vysoky priblizne meter),
vdaka ¢omu je dostatocne velky aj na vykonévanie roznych Tudskych ¢innosti a je
mozné jednoducho implementovat zmyslové vnimanie podobné I'udskému.

Jeho hlavnymi acelmi sa interakcia s Tudmi, schopnost prijimania podnetov po-
dobne ako Tudia, alebo tiez uchopovanie objektov. Zrakové vnemy NICO prijima po-
mocou dvoch paralelnych kamier ako o¢i. Ako sluchové receptory mu slazia mikrofony
umiestnené po oboch stranach hlavy, ktoré st umiestnené v 3D modelovanych usni-
ciach, ktoré podobne ako u I'udi, umoznuja lokalizaciu zdroja zvuku a rozpoznavanie
reCi. Okrem toho este ma tri LED pasy v priestore tst a nad oc¢ami, ktoré umoznuja
zmenu vyrazu tvare. Dobré uchopovanie predmetov mu umoziuji ruky so siedmimi
stupnami volnosti a dlane s tromi prstami. Dva ukazovacie prsty st ovladané naraz a
protistojny palec je kontrolovany samostatne.

Existuju aj virtudlne prostredia, v ktorych je mozné trénovanie robota NICO. Tieto
je vhodné vyuzivat na testovanie predtym, ako nejakt funkciu implementujeme priamo
pre robota, pretoze testovanie priamo na robotovi NICO by mohlo byt v niektorych

pripadoch nebezpecné pre okolie, spdsobuje zbytoéné opotrebovavanie mechanickych

15
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Casti robota a vykonanie konkrétnej akcie trva dlhsie, ako trva vypocet toho, ¢o sa ma
udiat. Vdaka virtudlnym prostrediam teda vieme zarucit vysSiu bezpecnost, usetrit
¢as a vyhnit sa zbytotnému mechanickému opotrebovavaniu. NICO mé podporu pre

roboticky simulator CoppeliaSim.

CoppeliaSim
CoppeliaSim je virtuélny roboticky simulator pre simulaciu roéznych programov urce-
nych pre robotov. Existuji rozne moznosti pre vytvorenie simulacie, napriklad v podobe

skriptov, alebo pluginov.

Simulacia je vytvorené scénou, ktora moze obsahovat samotného simulovaného ro-
bota ale aj dalsie objekty, ako napriklad rézne ttvary, senzory zraku, svetla, cesty a
podobne. Niektoré objekty mozu byt prepojené pomocou spojov alebo klbov, ktoré
maju niekolko stupnov volnosti, v ktorych sa mézu nachédzat. Vo vytvorenej scéne
moze byt simulovany napriklad pohyb robota a jeho vplyv na okolité objekty.

V simulatore je mozné pomocou jednoduchych Python skriptov napriklad ovladat
pohyb robota nastavenim konkrétnych uhlov, zistenie aktualnych pozicii jednotlivych

casti tela, pridavanie objektov do scény a manipulacia s nimi.

Ukézku robota NICO v robotickom simulétore CoppeliaSim vidno na obrazku 3.1

Obr. 3.1: Jednoduché scéna s NICO v robotickom simulatore CoppeliaSim
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3.2 Definicia problému

Na sktimanie peripersonalneho priestoru a vytvorenie si predstavy o svojom okoli sme

zvolili zjednoduSeny proces nepriamo kontrolovaného ucenia.

3.2.1 ZjednoduSenie nepriamo kontrolovaného ucenia

Bezné nepriamo kontrolované ucenie prebicha pomocou systému pozostavajuceho z
inverzného a dopredného modelu, pricom tento systém prijima ako vstupy pozadovany
stav a aktualny stav prostredia. Ulohou inverzného modelu je na zéklade sucasného
stavu predikovat akciu, ktort je potrebné vykonat na dosiahnutie pozadovaného stavu.
Ulohou dopredného modelu je na zéklade st¢asného stavu a zadanej akcie predikovat

nasledujuci stav.

Pre zjednodusenie inverzného modelu budeme vychadzat zakazdym zo zaciatocného
stavu, v ktorom st vSetky uhly ruky nulové. V takom pripade teda predikované akcia
- zmena uhlov, bude zaroven reprezentovat realnu hodnotu jednotlivych uhlov, ktori
chceme dosiahnut. Napriek tejto tiprave by sme stale vedeli jednoducho dopocitat po-
trebnu zmenu uhlov na zéklade aktualneho stavu jednotlivych uhlov, ako rozdiel pred-
ikovanych uhlov a sucasného stavu uhlov. Vdaka tejto tprave nasledne vieme nahradit
vnutorny dopredny model modelom doprednej kinematiky. Zjednodusenie systému ne-

riamo kontrolovaného ucenia je znaznornené na obrazku 3.2.

Hodnota uhlov Predikovany

PoZadovany stav ) rukv o oi vislednV stav
Y » Inverzny model 2 o M df" dOP{T’d" ) Y ) .
kinematiky

Obr. 3.2: Schéma zjednoduseného systému pri nepriamo kontrolovanom uéeni

Ucenie sa teraz mozeme rozdelit na dve casti. Prva cast je ucenie sa doprednej
kinematiky na zaklade ndhodnych pohybov ruky robota a ziskavanie informécii o po-
lohe pomocou simulatora. Ulohou modelu doprednej kinematiky je vediet na zaklade

zadanych uhlov predikovat poziciu koncového efektoru ruky:.

Druhé ¢ast je uCenie sa inverzného modelu pomocou nepriamo kontrolovaného uce-
nia, ktoré bude vyuzivat nauceny model doprednej kinematiky. Ulohou inverzného mo-
delu zas bude na zéklade zadanej cielovej pozicie predikovat hodnoty uhlov ruky, po-

trebnych na dosiahnutie tejto pozicie.
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3.2.2 Pouzité oznacenia

Vysvetlenie pouzitého oznacenia sa nachadza v tabulke 3.1. Index ¢ predstavuje ¢asovii

postupnost.
Uhly klbov ruky u(t) Rozsah kibov
Cielova pozicia koncového efektoru p(t — 1) | Karteziansky priestor
Pozicia koncového efektoru y(t) Karteziansky priestor
Predikované pozicia koncového efektoru | ¢/(t) | Karteziansky priestor

Tabul'ka 3.1: Reprezentacia pouZivanych premennych

3.3 Model doprednej kinematiky

Na implementéaciu modelu doprednej kinematiky sme zvolili viacvrstvovii umeli ne-
urénovi siet. Ucenie sa doprednej kinematiky pre pravi a Tavi ruku st symetrické
problémy, ktoré sa daju riesit samostatne. Bez ujmy na vSeobecnosti sme si zvolili
implementovat model doprednej kinematiky pre prava ruku. Cielovy priestor sme ob-

medzili na polpriestor pred robotom v dosahu pravej ruky.

3.3.1 Implementacia kontrolovaného ucenia

Na vytvorenie modelu doprednej kinematiky sme zvolili sposob kontrolovaného ucenia,
kedZe existuje jednoduchy sposob, ktorym vieme na zaklade vstupu zistit ocakavany

vystup pomocou simulétora.

Vstup

Vstupom umelej neurénove;j siete je pat uhlov pravej ruky (tri stupne volnosti v ramene,

jeden stupenn volnosti v lakti a jeden stupen volnosti v zapésti). VyuZivany model

robota NICO ma sice az 7 stupiiov volnosti v ruke, ale nevyuzité dva stupne volnosti

ovplyviuja poziciu koncového efektoru iba zanedbatelne, preto neboli brané do uvahy.
Uhly zadavané v stupiioch boli néasledne preskalované do rozpétia |0, 1]. Mozné

rozpétie jednotlivych uhlov bolo zvolené na zéklade ich skuto¢ného rozpitia.

Parametre
Aktiva¢na fukncia skrytych vrstiev je hyperbolicky tangens v rozpéti [-1, 1|. Vystupna
funkcia je sigmoid s rozpatim [0, 1|. Skuto¢né stradnice pozicie v priestore ziskame aZ

naslednym preskalovanim. Zvysné parametre si uvedené v tabulke 3.2
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Parameter Hodnota
Pocet skrytych vrstiev 6
Pocet neurénov skrytej vrstvy 200
Rychlost ucenia 0.001
Aktivacné funkcia skrytych vrstiev Hyperbolicky tangens
Aktivacna funkcia vystupnej vrstvy Sigmoid
Chybova funkcia Stredné kvadratickd chyba

Tabulka 3.2: Parametre umelej neurénovej siete uréenej na vypocet doprednej kinema-

tiky pravej ruky robota NICO.

Vystup
Vystupom umelej neurénovej siete st predikované kartezianske suradnice pozicie kon-

cového efektoru pravej ruky, za ktory sme si zvolili koniec tretieho prsta.

Ucenie sa

Mapovanie z konkrétneho stavu uhlov ruky na oc¢akavanu poziciu koncového efektoru sa
da naucit pomocou kontrolovaného ucenia. Modelu doprednej kinematiky st poskyto-
vané pary uhlov ruky u(¢) a k nim prisluchajica pozicia koncového efektoru y(¢). Uhly
ruky st generované nahodne z urcitého rozsahu a pozicia koncového efektoru je ziskana
zo simuldtora vykonanim potrebného pohybu. Péar je povazovany za validny, pokial
pozicia koncového efektoru lezi v rovine pred robotom. Uhly st poskytnuté neurénove;j
sieti, ktorej vystupom je predikovana pozicia koncového efektoru y'(t). Rozdiel medzi
skutocnou poziciou koncového efektoru y(t) a predikovanou poziciou y'(t) vieme jedno-
ducho vypocitat a vieme ho pouzit ako chybu pre klasicky proces spéatnej propagacie
chyby na ucenie sa siete. Znézornenie schémy ucenia sa doprednej kinematiky je na
obrazku 3.3.

3.4 Inverzny model

Inverzny model bude opét reprezentovany pomocou viacvrstvovej umelej neurénovej
siete. Podobne ako dopredna kinematika je to symetricky problém pre prava a lava
ruku. KedZe mame implementovany model doprednej kinematiky pre prava ruku, tak

budeme implementovat aj inverzny model pre prava ruku.

3.4.1 Implementacia nepriamo kontrolovaného ucenia

Na vytvorenie inverzného modelu vyuzijeme zjenoduSeny princip nepriamo kontrolo-

vaného ucenia, pricom budeme vyuzivat nauc¢eny model doprednej kinematiky:.
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Obr. 3.3: Schéma modelu doprednej kinematiky

Vstup

Vstupom pre umelt neurénovu siet su v tomto pripade kartezianske siradnice pozicie
koncového efektoru, ktori chceme dosiahnut. Zadavané polohy su taktiez z polpriestoru
pred robotom, avSak nie nutne v dosahu pravej ruky. Stradnice s taktiez preskalované

do rozpétia |0, 1].

Parametre

Aktivacna fukncia skrytych vrstiev je opat hyperbolicky tangens v rozpati [-1, 1|. Vy-
stupnéa funkcia je sigmoid s rozpatim [0, 1]. Skuto¢né uhly ruky, ktoré su potrebné
na dosiahnutie pozadovanej pozicie ziskame teda az naslednym preskalovanim. Zvysné

parametre su uvedené v tabulke 3.3.

Parameter Hodnota
Pocet skrytych vrstiev 10
Pocet neurénov skrytej vrsty 200
Rychlost ucenia 0.001
Aktivac¢na funkcia skrytych vrstiev Hyperbolicky tangens
Aktivaéna funkcia vystupnej vrstvy Sigmoid
Chybova funkcia Stredna kvadratickd chyba

Tabul'ka 3.3: Parametre umelej neurénovej siete reprezentujucej inverzny model pravej
ruky robota NICO.

Vystup
Vysutpom umelej neurénovej siete je predikovana pética uhlov ruky, potrebnych na

dosiahnutie pozadovanej pozicie koncového efektoru.
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Ucenie sa
Ako sme spominali, pri naSom inverznom modeli neexistuje jednoznacné priradenie
uhlov ruky ku poziciam, ktoré chceme dosiahnit, preto v tomto pripade nevieme vyuzit
klasické kontrolované ucenie. Vieme vsak vyuzit nepriamo kontrolované ucenie. Inverz-
nému modelu st zadavané nahodné cielové pozicie p(t — 1). Uhly ruky predikované
inverznym modelom u(t) st nasledne pouzité ako vstup modelu doprednej kinematiky,
ktorého vystupom je predikovana pozicia 3/(t). Nasledne vieme urcit chybu ako rozdiel
pozicie predikovanej modelom doprednej kinematiky a cielovej pozicie. Tuto chybu
vieme dalej vyuzit v procese spatného Sirenia chyby. Schéma ucenia sa inverzného
modelu je znézornené na obrazku 3.4.

Ulohou inverzného modelu je aj v pripade nedosiahnutelného bodu vediet uréit
uhly ruky tak, aby bol koncovy efektor ¢o najblizsie k cielovej pozicii. Vzhladom na
tento ciel sme implementovali dva inverzné modely. Jeden model bol trénovany iba na

dosiahnutelnych bodoch, druhy bol trénovany aj na nedosiahnutelnych bodoch.
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Obr. 3.4: Schéma ucenia sa inverzného modelu
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Kapitola 4

Vysledky

V tejto kapitole sa pozrieme na vysledky trénovania jednotlivych modelov. Konkrétne
sa pozrieme na vysledky trénovania modelu doprednej kinematiky, inverzného modelu
iba na dosiahnutelnych bodoch a inverzného modelu aj na nedosiahnutelnych bodoch
a na porovnanie ich vysledkov. Nakoniec sa pozrieme na to, ako by sa nau¢ené modely

dali vyuzit pri odhadovani hranic peripersonalneho priestoru.

4.1 Trénovanie modelu doprednej kinematiky

Prvym krokom je trénovanie modelu doprednej kinematiky. Ako sme spominali v kapi-
tole 3, v tomto pripade vyuzivame kontrolované ucenie a prispdésobovanie vah jednotli-
vych spojeni prebieha pomocou klasickej spétnej propagacie chyb. Vstupné udaje boli

ziskavané zo simulatora nadhodnymi pohybmi ruky.

Nepresnost tidajov

Pri prvych pokusoch trénovania vychadzala priemernéa chyba priblizne 6 centimetrov,
pricom dlzka ramena robota je priblizne 50 centimetrov. Pri naslednom testovani mo-
delu doprednej kinematiky sa ukazalo, ze vac¢sina chyb je pomerne nizka, ale existuja
vyrazné odchylky v nezanedbatelnom mnozstve dat. Priestorovy vzor v idajoch s vy-
raznou odchylkou nebol jasne viditelny. Toto viedlo k blizsiemu skiimaniu dat s vysokou
odchylkou, a po opétovnej simulécii so zadanim danych uhlov sa ukéazalo, Ze mnohé
z udajov s vysokou odchylkou boli nepresné. Nepresnost tidajov zo simulatora vznikéa
kvoli nestabilite robota pocas pohybu. V niektorych pripadoch aj pri zadani uhlov
ruky z povolenych rozsahov jednotlivych kibov doglo k problému vzhladom na kombi-
naciu jednotlivych uhlov. V takych pripadoch doglo ku kolizii robota so samym sebou,
alebo uplnej strate stability, ¢o ovplyvnilo vyslednt poziciu v niektorych pripadoch iba
mierne, avSak v niektorych pripadoch bola tato nepresnost velmi vyrazné. Aj napriek

snahe kontroly zbieranych tdajov nebolo mozné vzdy odhalit vznik takejto nepresnosti

23
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bez vizualnej kontroly vykonédvaného pohybu. Na dodato¢nu kontrolu dat sme vyuzili
natrénovany dopredny model a opatovné simulacie dat s najvacsimi odchylkami, vdaka,

¢omu sa podarilo vyradit alebo nahradit mnohé nepresné udaje.

Vysledky trénovania

Nasledné trénovanie po ¢lasto¢nej kontrole iidajov prinieslo o viac ako 50% lepsie vy-
sledky s priemernou testovacou chybou 1.89 centimetra a standardnou odchylkou 1.03
centimetra. Trénovanie prebiehalo v epochach po 250 trénovacich idajoch. Vyvoj chyby
v priebehu trénovania mozno vidiet na grafe 4.1. Mozno vidiet rychle ucenie sa v prvych

500 epochéch, s minimalnym zlepsovanim sa v dal$ich epochéch.

0.4 1

0.3 1

0.2 1

zdialenost v metroch

0.1

0.0

T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Epochy po 250 udajoch

Obr. 4.1: Graf vyvoju priemernej chyby so §tandardnou odchylkou pri trénovani modelu

doprednej kinematiky

Grafické spracovanie chyb pri testovani nahodne vybratych tdajov je znazornené
na obrazku 4.2. Na grafe 4.3 zas mozeme vdiet rozloZenie chyb pri testovani podla ich

velkosti.

4.2 Trénovanie inverzného modelu

Pri trénovani inverzného modelu sme vyuzivali natrénovany model doprednej kinema-
tiky a trénovanie prebiehalo metédou nepriamo kontrolovaného uéenia. Upravovanie
vah jednotlivych spojeni prebiehalo pomocou upraveného principu spétnej propagacie
chyb, ktory zachovava dopredny model v rovnakom stave a upravuje iba vihy inverz-

ného modelu. Testovanie oboch modelov prebiehalo v dvoch fazach.
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W vzdialenost <=1 cm
E 1 cm < vzdialenost <= 4 cm
I vzdialenost > 4 cm

Obr. 4.2: Znazornenie testovacih chyb modelu doprednej kinematiky: pozicia [0, 0, 0]

zodpovedé zaciatocnej pozicii koncového efektoru
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Obr. 4.3: Distribticia chyb modelu doprednej kinematiky
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V prvej faze boli modely testované na dosiahnutelnych cieloch, pricom vyhodno-
covana bola predikovana performac¢né chyba, performacna chyba a chyba predikcie.

V druhej faze boli modely testované na mensej sade nedosiahnutelnych cielov. Po-
dobne ako v prvej faze sme vyhodnocovali predikovanu performacni chybu, perfor-
mac¢nua chybu a chybu predikcie. Vyhodnocovany bol aj uhol medzi priamkou, ktora
vznikla predlzenim ruky robota a priamkou na ktorej sa nachadza rameno robota a
cielova pozicia. Tento uhol reprezentuje, ¢i rameno robota smeruje ku vzdialenému
cielu. Okrem toho v8ak dolezitym faktorom pri uréovani presnosti modelu na nedosia-
hnutelnych cieloch je aj vystretost ruky. Pri tomto testovani je sice zjavné, Ze robot
nedosiahne na zvolené ciele, ale stéle je jeho tlohou, aby sa dostal do pozicie, ktora je ¢o
najmenej vzdialend od cielového bodu. Bez ohladu na konkrétnu poziciu neodsiahnu-
teIného ciela vieme s istotou povedat, Ze na dosiahnutie idealnej pozicie je potrebné,
aby bola ruka tplne vystreta, ¢o predstavuje uhol 0 stupnov v lakti a v zapéasti. Preto
sme okrem spominanych chyb v tejto faze vyhodnocovali aj ohnutost ruky v lakti a v

zapasti.

4.2.1 Trénovanie inverzného modelu pouzitim dosiahnutel'nych
bodov

Trénovanie prebiehalo v epochéch po 250 trénovacich tudajoch. Vyvoj predikovane;j
performacnej chyby v priebehu trénovania mozno vidiet na grafe 4.4. Podobne ako pri

modele doprednej kinematiky vidno rychly pokles chyby hlavne v prvych 500 epochach.

Testovanie na dosiahnutelnych bodoch
Priemerné predikovana performacna chyba pri testovani bola 1.39 centimetra so Stan-
dardnou odchylkou 1.59 centimetra. Priemerna performac¢na chyba inverzného modelu
bola 2.61 centimetrov so Standardnou odchylkou 2.02 centimetrov a priemerné chyba
predikcie bola 2.42 centimetrov so Standardnou odchylkou 2.81 centimetrov.

Grafické spracovanie predikovanych performac¢nych chyb pri testovani nahodne vy-
bratych idajov mozno vidiet na obrézku 4.5. Na grafe 4.6 je zas znazornené rozlozenie

predikovanych performac¢nych chyb pri testovani podla ich velkosti.

Testovanie na nedosiahnutel'nych bodoch
Pri testovani na nedosiahnutelnych bodoch st o¢akavané vyssie chyby, kedze aj idealne
pozicie su v ur¢itej vzdialenosti od pozadovaného ciela. Velkost tychto chyb zavisi prave
od zvolenych cielov a samostatne z nich nevieme urcit uspesnost modelu, uvedieme ich
ale pre moznost porovnania presnosti inverznych modelov.

Priemerna predikovana performacna chyba pri testovani bola 36.75 centimetrov so

standardnou odchylkou 20.33 centimetrov. Priemerna performacné chyba inverzného
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Obr. 4.4: Graf vyvoju priemernej chyby so $tandardnou odchylkou pri trénovani in-

verzného modelu iba na dosiahnutelnych bodoch

B vzdialenost <=1 cm
I 1cm < vzdialenost <=4 cm
I vzdialenost > 4 cm

Obr. 4.5: Znézornenie testovacih chyb inverzného modelu trénovaného na dosiahnutel-

nych bodoch: pozicia [0, 0, 0] zodpoveda zaciatoénej pozicii koncového efektoru

modelu bola 36.49 centimetrov so Standardnou odchylkou 20.23 centimetrov a prie-

merna chyba predikcie bola 2.27 centimetrov so Standardnou odchylkou 1.53 centimet-

Tov.

Priemerna odchylka smerovania ruky robota od cielového bodu v uhloch bola 9.5
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Obr. 4.6: Distribtcia chyb inverzného modelu trénovaného na dosiahnutelnych bodoch

stuptiov so $tandardnou odchylkou 6 stupiov.
Co sa tyka vystretosti ruky, priemerny uhol ohnutia v lakti bol 18.5 stupnov so
standardnou odchylkou 9.6 stupiov, a priemerny uhol ohnutia v zapasti bol 9 stupnov

so Standardnou odchylkou 12.3 stupnov.

4.2.2 Trénovanie inverzného modelu s pouzitim aj nedosiahnu-

telnych bodov

Trénovanie prebiehalo v epochéch po 250 trénovacich tudajoch. Vyvoj predikovane;j
performacnej chyby v priebehu trénovania mozno vidiet na grafe 4.7. Tu mozno vidno
pomerne vysoku chybu pocas celého procesu trénovania, ¢o je sposobené prave nedosia-
hnutelnymi bodmi, pri ktorych nevie chyba klesnut nizsie, ako je ich realna vzdialenost

od idealnej pozicie koncového efektoru.

Testovanie na dosiahnutel'nych bodoch
Priemerna predikované performacné chyba pri testovani bola 2.21 centimetrov so Stan-
dardnou odchylkou 1.61 centimetrov. Priemerné performac¢na chyba inverzného modelu
bola 3.26 centimetrov so standardnou odchylkou 2.48 centimetrov a priemerné chyba
predikcie bola 2.43 centimetrov so Standardnou odchylkou 2.47 centimetrov.

Grafické spracovanie predikovanych performacnych chyb pri testovani nahodne vy-

bratych udajov mozno vidiet na obrazku 4.8. Na grafe 4.9 zas mozno vidno rozlozenie



4.2. TRENOVANIE INVERZNEHO MODELU

predikovanych perforaménych chyb pri testovani podla ich velkosti.
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Obr. 4.7: Graf vyvoju priemernej chyby so standardnou odchylkou pri trénovani in-

verzného modelu aj na nedosiahnutelnych bodoch

W vzdialenost <=1 cm
E 1 cm < vzdialenost <= 4 cm
I vzdialenost > 4 cm

Obr. 4.8: Znazornenie testovacih chyb inverzného modelu trénovaného aj na nedosia-

hnutelnych bodoch: pozicia |0, 0, 0] zodpoveda zaciato¢nej pozicii koncového efektoru

Testovanie na nedosiahnutel'nych bodoch

Priemerna predikovana performacné chyba pri testovani bola 36.74 centimetrov so Stan-
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Obr. 4.9: Distribucia chyb inverzného modelu trénovaného aj na nedosiahnutelnych
bodoch

dardnou odchylkou 20.92 centimetrov. Priemerné performacné chyba inverzného mo-
delu bola 37.13 centimetrov so Standardnou odchylkou 20.96 centimetrov a priemern4
chyba predikcie bola 2.13 centimetrov so standardnou odchylkou 1.13 centimetrov.
Priemerna odchylka smerovania ruky robota od cielového bodu v uhloch bola 11.9
stupnov so Standardnou odchylkou 7.4 stupnov.
Co sa tyka vystretosti ruky, priemerny uhol ohnutia v lakti bol 7.6 stupnov so
standardnou odchylkou 6.9 stupnov, a priemerny uhol ohnutia v zapésti bol 3 stupne

so $tandardnou odchylkou 6.7 stupiiov.

4.2.3 Porovnanie natrénovanych inverznych modelov

Prehl'ad adajov testovania inverznych modelov je uvedeny v tabulke 4.1, pricom model
A oznacuje inverzny model, ktory bol trénovany iba na dosiahnutelnych bodoch a mo-
del B oznacuje inverzny model, ktory bol trénovany aj na nedosiahnutelnych bodoch.
Vzdialenosti v 4.1 stt udavané v centimetroch, uhly v stupnoch.

Moézeme si v8imnit, Ze pri oboch inverznych modeloch vo véacsSine pripadov plati,
ze performacna chyba je mierne vyssia ako predikovana performacné chyba. Toto je
sposobené nepresnostou vyuzivaného modelu doprednej kinematiky pri trénovani.

Pridanim vzdialenych bodov do trénovacej mnoziny inverzného modelu B sa oproti

modelu A mierne zvysila nepresnost pri predikovani uhlov pre dosiahnutelné body,
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Vyhodnocovana chyba A B

Predikovana performac¢né chyba (dosiahnutelné) 1.39 +1.59 2.21 +£1.61

Performacné chyba (dosiahnutelné) 2.61 £ 2.02 3.26 £ 2.48

Chyba predikcie (dosiahnutelné) 2.42 +2.81 2.43 +2.47
Predikovana performa¢na chyba (nedosiahnutelné) | 36.75 4+ 20.33 | 36.74 4 20.92
Performacné chyba (nedosiahnutelné) 36.49 £+ 20.23 | 37.13 £ 20.96

Chyba predikcie (nedosiahnutelné) 2.27+1.53 2.13+1.13

Odchylka smerovania ruky (nedosiahnutelné) 9.5+6 11.9£74

Uhol v lakti (nedosiahnutelné) 18.5+9.6 7.6 £6.9
Uhol v zéapésti (nedosiahnutelné) 9+12.3 3+6.7

Tabulka 4.1: Porovnanie vysledkov testovania inverznych modelov

taktiez sa mierne zhorsil uhol smerovania ruky od cielovej pozicie pri nedosiahnutelnych
cieloch, avsak vyrazne sa zlepgila schopnost vystierania ruky za nedosiahnutelnymi
cielmi.

Model A trénovany iba na dosiahnutelnych bodoch teda dosahuje lepsie vysledky
pri dosiahnutelnych bodoch, zatial ¢o model B trénovany aj na nedosiahnutelnych

bodoch preukazuje lepsie vysledky pri nedosiahnutelnych bodoch.

4.3 Odhadovanie dosiahnutel'nosti bodov

Na odhadovanie dosiahnutelnosti bodov méZzeme vyuZit natrénované modely s vyuZzitim
poznatkov o ich chybovosti.

Pri predstave perfektne naucenych modelov, ktoré by vzdy predikovali idealne akcie,
by bolo vyhodnotenie dosiahnutelnosti velmi jednoduché. Stacilo by sa pozriet na to,
¢i je predikované performa¢na chyba (PPE(p)) rozna od nuly, pretoze v tom pripade

by to skutocne muselo znamenat, ze dany ciel je nedosiahnutelny.

def dosiahnutelny_bod(PPE(p)):
if PPE(p) == 0:
return True
else:
return False

Obr. 4.10: Urcenie dosiahnutelnosti bodu pri perfektnych modeloch

Ratajuc s chybami jednotlivych modelov vieme iba odhadnut, ¢i je urcity ciel do-
siahnutelny, alebo nie. Mohli by sme vytvorit pravidlo na zaklade predikovanej perfor-
macnej chyby, pricom by platilo, Ze bod je dosiahnutelny v pripade, Ze je predikovana

performac¢na chyba mensia ako sicet priemernej predikovanej performacnej chyby zis-
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tenej pri testovani na dosiahnutelnych bodoch (PPE(t)) a hodnoty jej Standardne;j
odchylky (PPE_STD(t)).
def dosiahnutelny bod(PPE(p), PPE(t), PPE_STD(t)):
if PPE(p) < PPE(t) + PPE_STD(t):
return True

else:
return False

Obr. 4.11: Pravidlo 1: Uréenie dosiahnutelnosti bodu iba na zéklade predikovanej per-

formacnej chyby

Vdaka schopnosti ucit sa vystierat ruku za nedosiahnutelnymi bodmi, mo6zeme
pri vyhodnocovani dosiahnutelnosti bodov vyuzit aj informéacie o uhloch v lakti a v
zapasti a zohladnit aj informaciu, ako velmi robot vystieral ruku za zadanym cielom.
Vieme, Ze pri vzdialenych bodoch sa robot snazi vystierat ruku za danym cielom.
Preto by sme mohli vytvorit pravidlo, ktoré bude brat do tvahy, ¢i je predikovana
performac¢na chyba vécsia ako priemerné predikované performacna chyba pri testovani
na dosiahnutelnych bodoch v sué¢te s jej Standardnou odchylkou, ale okrem toho este
pridame podmienku, ¢i predikované uhly v lakti a v zapésti (UL(p), UZ(p)) st mensie
ako sucty ich priemernych chyb pri trénovani na nedosiahnutelnych bodoch (UL(t),
UZ(t)) a ich standardnych odchylok (UL_STD(t), UZ _STD(t)). Ak budua splnené

tieto podmienky, je pravdepodobné, Ze ide o vzdialeny ciel.

def dosiahnutelny bod(PPE(p), UL(p), UZ(p), PPE(t), UL(t), UZ(t), PPE_STD(t), UL_STD(t), UZ _STD(t)):
if PPE(p) = PPE(t) + PPE_STD(t) AND UL(p) < UL(t) + UL_STD(t) AND UZ(p) =< UZ(t) + UZ_STD(t)):
return False
else:
return True

Obr. 4.12: Pravidlo 2: Ur¢enie dosiahnutelnosti bodu aj pomocou vystretosti ruky

Pri takejto definicii pravidiel vznikaji problémy hlavne s bodmi na hranici periper-
sonalneho priestoru. Problémy s hranicami peripersonalneho priestoru sa vSak ocaka-
vané, pretoze podobne aj pri procese odhadovania dosiahnutelnosti bodov u I'udi je tato
oblast kriticka a nevieme vzdy s tplnou istotou urcit, ¢i je nejaky bod dosiahnutelny,

alebo nie.

Testovanie tispesSnosti pravidiel na jednotlivych modeloch
Testovanie prebiehalo na 20000 udajoch, s rovnakym mnoZstvom dosiahnutelnych a
nedosiahnutelnych cielov.

Pri testovani prvého z pravidiel na modele A, ktory bol trénovany iba na dosiahnu-
telnych bodoch, bola tspesnost odhadu 93.81%.

Pri testovani druhého z pravidiel na modele A, bola uspesnost odhadu 90.44%.
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Pri testovani prvého z pravidiel na modele B, ktory bol trénovany aj na nedosia-
hnutelnych bodoch, bola taspesnost odhadu 89.65%.

Pri testovani druhého z pravidiel na modele B, bola uspesnost odhadu 93.45%.

Vo v8etkych pripadoch sme dostali pomerne vysoké tispesnosti, avSak najlepsie vy-
sledky dalo vyuzitie pravidla, ktoré zohladiovalo iba predikovant performacni chybu
na modele A, ktory bol trénovany iba na dosiahnutelnych bodoch (93.81%) a vyuzitie
pravidla, ktoré zohl'adinovalo aj vystretost ruky na modele B, ktory bol trénovany aj
na nedosiahnutelnych bodoch (93.45%).
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Zaver

V tejto préci sme sa blizsie oboznamili s r6znymi konceptmi dolezitymi v oblasti robo-
tiky a neurénovych sieti, ako st napriklad peripersonélny priestor, dopredna a inverzna
kinematika, dopredné a inverzné modely, ¢i rozne metdédy ucenia sa neurénovych sieti.

Implemetnovali sme konkrétny model doprednej kinematiky zaloZeny na principe
neurénovej siete s vyuzitim kontrolovaného ucenia pomocou trénovacich tdajov zis-
kanych vykondvanim nahodnych pohybov robota NICO v simuldtore CoppeliaSim.
Ulohou modelu doprednej kinematiky je na zaklade zadanych uhlov ruky predikovaf
vysledni poziciu koncového efektoru.

Taktiez na principe neurénovej siete sme implementovali inverzné modely, ktorych
trénovanie prebiehalo principom nepriamo kontrolovaného ucenia s vyuzitim natrénova-
ného modelu doprednej kinematiky. Ulohou inverzného modelu je na zaklade zadnanej
pozicie predikovat uhly ruky tak, aby pozicia koncového efektoru pri dosiahnuti predi-
kovanych uhlov bola ¢o najblizsie ku zadanej pozicii. Pri trénovani inverzného modelu
sme v prvom pripade vyuzili ako cielové hodnoty iba dosiahnutelné pozicie, ¢im sme
ziskali vys8iu presnost pri predikovani uhlov ruky pre blizke ciele. V druhom pripade
sme pri trénovani vyuzili ako cielové hodnoty aj nedosiahnutelné pozicie, ¢im sme
dosiahli vys8iu schopnost vystierania ruky za vzdialenymi bodmi.

Napriek tazko detekovatelnym nepresnostiam dat zo simulatora sa nam podarilo
dosiahnut dostato¢nu presnost predikcii danych modelov.

Nakoniec sme eSte navrhli a vyhodnotili spdsoby odhadovania hranic peripersonél-
neho priestoru s vyuzitim nauc¢eného modelu doprednej kinematiky, inverzného modelu

a poznatkov o ich chybovosti.
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