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Abstrakt

Tato prace se zabyva manipulaci s pred-
meéty pomoci robotické ruky. Zamérujeme
se na to, jak dulezity je vybér proménnych
reprezentujicich danou akci (pohyb) pro
nauceni a zobecnéni dané akce do nového
prostfedi v pripadé, ze vyuzivame pro na-
uceni akce generativnich modeli. V prvni
Casti prace pripravujeme generator data-
seti pro sadu motorickych akei (posun,
zvedni a stré) v robotickém simuldtoru
CoppeliaSim s vyuzitim robotického sed-
miosého manipulatoru. Generdtor umoz-
nuje variovat jak zptsob provedeni akce
(napt. rychlost pohybu), tak i parametry
manipulovanych objekti (napt. velikost,
véhu, t¥eni ¢i tvar) a vychozi parametry
scény (napf. ivodni pozice objektu a ma-
nipuldtoru). V druhé ¢asti prace upravu-
jeme generativni model ACTOR tak, aby
ho bylo mozné podminit nejen typem akce,
ale i parametry manipulovaného télesa.
Na zakladé pripravenych evaluacnich kri-
térii hodnotime kvalitu natrénovanych mo-
delt pro rizné typy datasetu (velikost da-
tasetu, télesa rizné velikosti, télesa ruzné
velikosti a tvaru, atp.).

Klicova slova: motorické akce, varia¢ni
autoenkodér, CoppeliaSim

Skolitel: Mgr. Karla Stépanové, Ph.D

vi

Abstract

This work deals with the manipulation of
objects using robotic arm. We focus on
how important it is to select variables rep-
resenting a given action (movement) to
learn and generalize the action to a new
environment if we use generative models
to learn the action. In the first part of
the work we are preparing a dataset gen-
erator for a set of motor actions (poke,
lift and push) in the robotic simulator
CoppeliaSim using a robotic 7-axis ma-
nipulator. The generator allows you to
vary both the way the action is performed
(eg. movement speed) and the parame-
ters of the manipulated objects (eg. size,
weight, friction or shape) and the default
parameters of the scene (eg. the initial
position of the object and the manipula-
tor). In the second part of the work, we
modify the generative ACTOR model so
that it is possible to condition not only
the type of action, but also the param-
eters of the manipulated object. Based
on the prepared evaluators, we evaluate
the quality of trained models for different
types of datasets (dataset size, objects of
different sizes, objects of different sizes
and shapes, etc.).

Keywords: motorical actions,
variational autoencoder, CoppeliaSim

Title translation: Representation of
motoric actions for imitation learning in
robotics
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Kapitola 1
Uvod

Na rozdil od pocitace maji roboti moznost fyzicky interagovat s prostiedim.
Neékteri roboti se v ném mohou pohybovat, jini naopak manipuluji s pred-
méty. Manipulace s predméty se vyuziva predevsim v pramyslu, kde roboti
opracovavaji a premistuji vyrobky.

Aby byli ve stfetu s redlnym svétem efektivni, je tieba, aby byly podminky
pro splnéni tkolu stile stejné, nebo aby se robot umeél zménam v prostredi
prizpusobovat.

Uvazujme naptiklad robota, jez ma umistit plastovy kelimek do kose.
Kelimky budou naskladané v pravidelnych vzdélenostech na jedoucim pése,
jeden jako druhy. Pak staci, kdyz bude robot vykondvat presné stejnou
sekvenci pohybt stéle dokola.

Situace se zméni, pokud bude robot sbirat kelimky ze stolu. Kazdy kelimek
bude jinde, nékteré budou tézsi, protoze v nich zustane zbytek vody, jiné
budou pomackané. Sekvence pohybt pro splnéni tkolu nad jednotlivymi
kelimky budou sice ramcové podobné, ale rozhodné uz ne stejné.

V soucasné robotice stale prevlddaji predprogramované pohyby. Ve vyrobé
to znamena, ze se i pri malé zméné vyrobku musi program robota upravovat.
Ukolem moderni automatizace je, aby se robot vzdy piizptisobil aktudlnimu
vyrobku, aniz by se zménila vyslednd ¢innost.

Pravé o jedné z cest, jak prizpusobit robotovi pohyby konkrétnim pred-
métum, pojednava tato prace. Konkrétné se zabyva tkoly posuri téleso, stré
do télesa a zvedni téleso. Télesa méni pocatecni polohu, tvar, hmotnost a
velikost.

Zabyvame se metodami uceni téchto akci na zakladé trénovacich priklada
jednotlivych typt akci. Zaméfime se zejména na vhodné zptisoby reprezentaci
téchto akei pro efektivni uc¢eni pomoci neuronovych siti.

. 1.1 Motivace

K tématu pohybu a manipulace s predméty mne motivovala moje zaliba v
ruc¢nich pracech. Na prvni pohled se zda, ze ¢lovék svym rukoum vladne
dokonale. Kdyz se ale nékdo u¢i hackovat nebo plést, nestaci védét, co
provléct kterym okem. Pro péknou, rychle upletenou fadu jsou zapotiebi



1. Uvod

hodiny tréninku. Nauci-li se nékdo hackovat na vlné, mél by to automaticky
umét i na bavince. Je to totéz, jen v mensim. Ani to vSak neptijde hned.
Proc i tak vykonna véc, jakou je lidsky mozek, potrebuje tutéz véc mno-
hokrat zopakovat? Které informace jsou pro uceni dilezité? Co vSechno je
potreba pro to, aby bylo mozné podobné ucit robota?
Odpovédi na tyto a podobné otazky povazuji za dulezité pro to, aby clovék
své ¢innosti opravdu pochopil a ovladnul.

B 1.2 cCile

Cilem této prace je naucit robotickou ruku manipulovat s predméty. Predméty
budou ménit svoji polohu a vlastnosti, ¢emuz se méa ruka prizpusobovat.
Pokusy budou vytvareny pomoci generativniho modelu, ktery je nejprve
nutno natrénovat.

Trénovaci data i hodnoceni bude probihat v simulatoru CoppeliaSim a za
robota poslouzi robotické ruka o sedmi kloubech.

Dil¢imi cily této prace jsou:

1. Vytvorit dataset motorickych akci slouzici pro jejich nauceni. Tento
dataset mé obsahovat rtizné akce a ménit parametry télesa.

2. Pripravit rizné varianty reprezentace dat vstupujicich do generativniho
modelu. Tyto vstupy se maji liSit mnozstvim dat a pouzitim priznaka.

3. Vybrat (a pfizpisobit si) vhodny generativni model a natrénovat jej na
pripravenych datasetech.

4. Vyhodnotit a porovnat rizné natrénované modely z hlediska tispésnosti
manipulace.



Kapitola 2

Prehled souvisejici literatury

V této casti je nastinén prehled literatury zabyvajici se pripravou dataset,
reprezentaci akci a generativnimi modely.

B 21 Datasety

V soucasnosti existuje nékolik datasetii obsahujicich data z redlného svéta,
ve kterych robot manipuluje s objekty. Naptiklad Kuan-Ting-Yu a spol. [13]
vytvorili dataset s posouvanim objekti obsahujici pfes milion akci s jedenacti
ruznymi télesy. Dalsim prikladem je dataset s nehomogennimi télesy, kde bylo
pouzito 250 riznych téles a pro kazdé z nich bylo zaznamenano 250 posunuti.
Tyto datasety mohou poslouzit napr. pro evaluaci soucasnych algoritmii.

Pokud chceme natrénovany model pouzit pro ovladani fyzického robota,
je nutné sestavit si bud vlastni trénovaci dataset, nebo pouzit simulator a
potfebna data vygenerovat. Datasetem zaméfenym na zvedani predmétu
se zabyva tento ¢lanek Zhang a spol. [14]. Tyto akce jiz byly provadény v
simuldtoru.

Nas dataset obsahuje tfi druhy akci. Pro kazdy druh télesa pak mame
stejny pocet prikladu od kazdé z akci. Dalsi priklady je mozné vygenerovat s
pomoci programu, jez je soucasti této prace.

. ) Reprezentace akci

Pousouvani se Casto reprezentuje pomoci vizualniho zaznamu. Zhuo Xu a spol.
zachycovali posouvani predmétii pomoci obrazu i presto, ze pokusy probihaly
v simuldtoru [12]. Dalsimi priklady mohou byt projekty jiz citované vyse
[13][1].

Videozaznam je vSak obtizné zpracovatelny, protoze obsahuje velké mnozstvi
dat. Klasifikace predmétu z obrazu je navic citlivi na svételné podminky.
Proto se fada vyzkumu [2] zabyva prepisem trajektorie téles z videozadznamu
do vektoru.

Pro zachyceni pozice ¢lovéka se lze pouzit model OpenPose, ktery pred-
stavili Zhe Cao a spol. [3]. Jednd se o reprezentaci pomoci pozic kloubi.

3



2. Prehled souvisejici literatury

Prestoze nasim objektem zajmu neni ¢lovék ale robot, timto pristupem jsme
se inspirovali.

V této praci jsou pohyby reprezentovany v podobé thla kloubii robota,
pozice télesa a dalsich informaci 4.1.2, Vyhodou této reprezentace je, ze ji lze
prevést zpatky na pohyb.

B 2.3 Generativni modely

Pro generovani akci se pouzivaji rizné metody. Jednim z prikladu je GAN,
generativni adversarialni sit. Zakladem tohoto modelu jsou dvé neuronové
sité, jedna generujici a druhd hodnotici. Trénovany jsou obé soucasné, pricemz
generativni sit se snazi vygenerovat data co nejpodobnéjsi trénovacim datam.
Cilem hodnotici je rozlisit trénovaci data od vygenerovanych. Tento model
byl také pouzit pro generovani pohybu [§].

Dalsim generativnim modelem je ERD, tedy enkodér-rekurentni dekodér.
Tento model se pouziva pro predikci budoucich pohybi na zakladé soucasného
stavu [4].

Varia¢ni autoenkodéry (VAE) byly pouzity naptiklad v tomto ¢lanku [7].
Jsou tvoreny dvéma neuronovymi sitémi, pro které lze mimo jiné pouzit
architekturu Transformer, coz je architektura specializujici se na sekven¢ni
data [9].

VAE jsme si vybrali pravé kvili moznosti zpracovavat sekvenéni data
pomoci Transformatoru. Dalsi vyhodou VAE je, Ze je mozné podminovat
generovand data napr. typem akce.



Kapitola 3
Metody

V této kapitole bude predstaven teoreticky zaklad prace. Nejdrive se zamérime
na prostredky k vytvoreni prvniho datasetu akci. Nasledovat bude popis
pouzitého modelu neuronové sité. Nakonec budou predstaveny metody, jak
data pro model pripravovat a jak hodnotit vysledky.

B 31 Priprava datasetu

Pro nauceni modelu jsou potieba vstupni data. Tato data budou vytvarena tak,
ze se budou priklady jednotlivych akci provadét v simuldtoru. Do vysledného
datasetu se dostanou pouze reprezentace uspésnych pokusu.

B 3.1.1 Definice problému

Je potteba vytvorit dataset motorickych akei (posut, str¢ a zvedni) s riznymi
parametry (velikost, tvar, hmotnost). Dataset bude vytvoren v simulovaném
prostiedi CoppeliaSim. Déale je potfeba pribéhy pokust vhodné reprezentovat
a tuto reprezentaci ulozit.

B 3.1.2 Experimentalni prostiedi

V této casti bude popsan simuldtor Coppeliasim, knihovna umoznujici praci s
timto simuldtorem prostiednictvim programovaciho jazyka Python a nakonec
roboticka ruka, kterd bude vykonavat akce popisované v této praci.

B CoppeliaSim

Simulétor CoppeliaSim, diive znaAmy pod jménem V-REP, je jednim z nejrozsi-
renéjsich robotickych simulatort vibec. Mezi jeho prednosti patii prenosnost,
skélovatelnost a Sirokd paleta vyuziti [10]. Pouziva se jak pro studijni a vy-
zkumné tcely, tak také v prumyslu. Uplatni se i ve firméch jako je NASA,
Honda nebo Bosh.
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B Pyrep

Knihovna Pyrep [5] slouzi jako prostiednik mezi programatorem a simuldtorem
CoppeliaSim. Pyrep je napsan v jazyce Python a je urcen pouze pro operac¢ni
systém Linux.

Skrze tuto knihovnu lze simulator spustit, provést jednotlivé kroky simulace
a nakonec opét zaviit. Dale zprostiedkovava funkce pro vytvareni a ovladani
objektu. Objekty mohou byt napriklad jednoducha télesa, klouby nebo sensory.

V neposledni fadé Pyrep nabizi podporu pro celé roboty. V soucasnosti se
jedna o deset rtiznych robotickych rukou a tfi mobilni roboty.

B Roboticka ruka

Roboticka ruka pouzitd v této préaci také pochazi z knihovny Pyrep. Zde se
nachéazi pod ndzvem Franka Emika Panda. Jednd se o sedmikloubé rameno
ukoncené chytdkem.

Zespoda je ruka pripevnéna k podlozce, takze jeji manipulacni prostor je
vymezen délkou a ohebnosti jejich ¢asti. V nulové vysce tak dosdhne 2,45 az
0,35 jednotek daleko od své zakladny.

Coppeliasim
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[sandboxScript:info] simulation stopping...
[sandboxScriptinfo] Simulation stopped.

Input Lua code here, or type

"help()" (use TAB for auto-completion) |Sandboxsaript

- ®

Obrazek 3.1: Simuldtor CoppeliaSim s robotickou rukou.

. 3.2 Generovani akci

Generovani akei bude probihat pomoci upraveného variaéniho autoenkodéru.
K tomuto téelu bude pouzita implementace ACTOR. Tato implementace jiz
obsahuje tpravu umoznujici uceni se ruznych akci na jednom modelu.
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3.2. Generovani akci

Dale budou predstaveny moznosti ipravy datasetu, které by mohly napo-
moci k lepsim vysledktm.

B 3.2.1 Definice problému

Na zakladé prikladu akei se chceme naudit generovat podobné priklady. Téchto
akci je nékolik typa a maji riizné parametry.

B 3.2.2 Variaéni autoenkodéry

Varia¢ni autoenkodéry jsou jednim z druhti umélych neuronovych siti urcéenych
pro generovani dat. Jejich smyslem je naucit se na omezeném mnozstvi
prikladu generovat dalsi priklady, které budou tém puvodnim podobné.

Princip prace variacnich autoenkodért vychézi z obycejnych autoenkodéru.
Také zde jsou proto nejprve vysvétleny autoenkodéry.

B Autoenkodér

Autoenkodéry jsou urceny ke komprimaci a nasledné dekomprimaci dat. To
se vyuziva napriklad pro odstranéni sumu v obrazcich. Zakladnimi ¢astmi
autoenkodéru jsou enkodér a dekodér. Schéma autoenkodéru je na obrazku
2.2

QOO
OO0

O O
ONATOT RO
OQ~FONA O
O O

ENKODER DEKODER

VSTUP VYSTUP

Obrazek 3.2: Schéma autoenkodéru.

Enkodér je tvoren umélou neuronovou siti, jejimz vstupem jsou vstupni
data a vystupem je vektor dané dimenze. Prostor téchto vektort se nazyva
latentni prostor. Druhou neuronovou siti je dekodér, ktery z vektoru z ekodéru
data rekonstruuje.

Z1zeni mezi enkodérem a dekodérem se realizuje jako tzv. bottleneck layer,

Autoenkodér se uci po epochach. Jedna se o tzv. uceni bez ucitele, tedy
bez nutnosti pfitazovat ke vstupu cilovou proménnou (napi. t¥idu). Uceni
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3. Metody

ridi ztratova funkce, kterd vyhodnocuje rozdil mezi vstupem a vystupem
autoenkodéru. Na konci kazdé epochy se pak na zakladé ztratové funkce
prenastavi vahy v obou neuronovych sitich.

Dekodér autoenkodéru se po natrénovani chova témeér jako generator. Bere
latentni vektor na vstupu a rekonstruuje z néj vzorek puvodnich dat (tedy
naptiklad jeden pokus nebo obrézek).

Nevyhodou autoenkodéru je, ze neumi zobecnovat a vytvaret nova, dosud
nevidéna data. Pokud by se na vstup dekodéru autoenkodéru dostal vektor,
ktery by nepochézel z enkodéru, dekodér by z néj pravdépodobné vytvoril
pouze Sum. A pravé zde prichéazi vylepSeni v podobé varia¢nich autoenkodéri.

B Varia¢ni autoenkodér

Varia¢ni autoenkodér klade pozadavky na usporadani latentniho prostoru.
To jest, aby dva body, které jsou v latentnim prostoru blizko sebe, daly
podobny vystup a aby vSechny vygenerované vystupy byly smysluplné. Toho
se docili tak, ze se vektory v latentnim prostoru prevedou na distribuci s
norméalnim rozdélenim. Distribuce umoznuje pokryt urcitou ¢ast latentniho
prostoru. Vzorky vygenerované z tohoto prostoru by mély byt na vystupu
mirnou obménou prikladu prezentovaného na vstupu.

Vystupem enkodéru variacnich autoenkodérii uz neni vektor, ale distribuce.
Tato distribuce je dana stredni hodnotou a smérodatnou odchylkou. Stredni
hodnota i smérodatna odchylka jsou parametry, které se model uci, je tedy
potreba, aby se tomu uzpusobila ztratova funkce. Ta se nyni sklada nejen z
porovnani vstupu a vystupu, ale obsahuje také Kullback-Leiblerovu diver-
genci. Ta udava rozdil mezi parametry distribuce poskytnuté enkodérem a
normélnim rozdélenim (kde stfedni hodnota je 0 a smérodatna odchylka 1).
Minimalizace této divergence zajistuje rovnomérnéjsi rozlozeni distribuci pro
jednotlivé trénovaci ptiklady napti¢ latentnim prostorem. Je tedy podminkou
pro generovani smysluplnych ndhodnych vzorka z latentniho prostoru.

Celkové pak ztratova funkce [6] vypadéd nédsledovné 3.1.

L(z,2) +ZKL(QJ'(Z|$)HP(Z)) (3.1)
J

kde L je puvodni ztratova funkce, tedy porovnani vstupu x a vystupu Z.
Druha ¢ést znaci Kullback-Leiblerovu funkci aplikovanou na kazdou z dimenzi
latentniho prostoru. Tato ztratova funkce se téz oznacuje jako ELBO (anglicky
Evidence lower bound) a vyjadiuje spodni hranici maximélni vérohodnosti
pozorovanych dat.

Bl ACTOR

Model ACTOR [9] je konkrétni implementaci varia¢niho autoenkodéru pouzi-
tou v této praci. Pivodné byl vytvoren za ticelem generovani nékolika riznych
druhii pohybu zachycenych v podobé pozic kloubu ¢lovéka. Jeho schéma je
na Obr. 3.3
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Obrazek 3.3: Schéma modelu ACTOR.
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Data z ptikladi pohybu (P, ..., P17 ) jsou zarovnéna do tenzoru a vstupuji
do enkodéru. Na rozdil od klasického VAE vstupuji do enkokdéru také popisy
distribuci akei viz [9].

Pfi generovani novych prikladia (prava ¢ast schématu) se pak k vektoru
z z latentniho prostoru pri¢ita jesté vektor prifazeny danému druhu akce.
Timto zpusobem dojde ke kontrolovanému rozmisténi druht akci v latentnim
prostoru.

Pouzitou architekturou pro enkodér a dekodér jsou Transformery [I1]. Tedy
neuronové sité s pozornostnim modulem, které se specializuji na zpracovani
sekvencnich dat.

B 3.2.3 Pr¥iznaky pro uéeni modelu

Hruba, tedy nijak nezpracovand, data nemusi byt pro dalsi pouziti idealné
Citelna. Nékteré dilezité hodnoty totiz nemusi byt vidét, byt je mozné je
dopocitat. Prikladem je napriklad zména vzdalenosti mezi robotickou rukou a
télesem. Predpocitani téchto idajl, tzv. priznakl, mize usnadnit uceni nejen
clovéku, ale i stroji.

Na druhou stranu, s mnozstvim priznaku roste i celkovy objem dat. Prilis
mnoho tdaji ke zpracovani déla uceni ndro¢néjsim a pusobi tedy kontrapro-
duktivné. Proto mize pomoci vyrazeni téch puvodnich ddaju, které lze z
priznakt dopocitat.

Priznaky pouzité v této praci jsou popsany nize v Sekci [4.1.3.

. 3.3 Evaluace

Generované data je moiné hodnotit pozorovénim nebo méfenim Pozorovéni

Vv

rovanim totiz lze podchytlt i Spatné méritelné nebo nepredpokladane jevy.
Zaroven je dobrym vychodiskem pro dalsi vylepseni.

9



3. Metody

Vyhodou méteni je, ze je lze automatizovat, a tedy lidsky ¢as usettit. To
umoznuje zhodnotit vétsi vzorky dat.

B 3.3.1 Kiritéria kvality generovanych akci

Akce popisované v této praci se zaméfuji na manipulaci s télesy. Uspéch
pokusu je proto dan pohybem télesa. V préaci jsme pouzivali nasledujici
kritéria:

® Pii akci posun musi ruka odtlacit téleso tak, aby se kratce po zastaveni

ruky také zastavilo.

B Kritériem akce str¢ je rozdil polohy télesa v okamziku, kdy se naposledy
dotykalo ruky, a koneéné polohy télesa.

B Akce zvedni je ohodnocena podle vysledné vzdalenosti télesa od podlozky.
Konkrétni hodnoty pro dané kritéria jsou popsana v sekci 4.3.2.

Dalsim, mirnéjsim kritériem je charakter pohybu ruky. Pfedmétem hod-
noceni by pak byla jeji rychlost a pozice vici télesu. Tento zptisob
hodnoceni je pouzit pro pokusy vygenerované modelem.

10



Kapitola 4

Implementace

B a1 Ptiprava datasetu

V této casti je popsana vyroba prikladid akei. Piiklady akei jsou provadény
v simulatoru, validovany a ukladany. Nakonec jsou datasety pripravovany
na trénovani.

B 4.1.1 Tvorba virtualniho prostredi

B Scéna

Defaultni scéna po spusténi simulatoru CoppeliaSim jiz obsahuje rovnou
podlozku, kamery a reflektory. Tato scéna byla piimo v simulatoru
upravena. Do stfedu soufadnic (a zdroven i podlozky) byla umisténa
roboticka ruka Franka Emika Panda. Kamera byla nastavena tak, aby
snimala celou ruku i jeji manipulac¢ni prostor. Scénu je mozné vidét na

Obr. 3.1l

B Télesa

Na zacatku kazdého pokusu je do scény pridano nové téleso. Je tomu tak
kvuli tomu, Ze jednou umisténému télesu nelze ménit parametry jako je
hmotnost nebo tvar. Po ukonceni pokusu je téleso ze scény odstranéno.

V této préci byla pouzita télesa o tiech riiznych vyskach a dvou hmot-
nostech. Z tvart byl pouzit kvadr, valec a kuzel. Tato télesa muzete vidét

na obr. 411

Do scény je pri akci posun jesté volitelné pridavana vizualizace cilového
bodu. Tato vizualizace je ztvarnéna télesem nulové vysky.

Druhé vizualizace je pouzita pro ndzornéjsi rekonstrukci pokusii vygene-
rovanych nauc¢enym modelem. Reprezentuje polohu télesa predpocitanou

modelem. Je ztvarnéna télesem o tvaru a velikosti, pro jaké byl model
generovan. Narozdil od "redlného" télesa vsak neinteraguje s prostfedim.
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Obrazek 4.1: Pouzité télesa v porovnani s robotickou rukou.

B 4.1.2 Generovani a validace dat

V této casti prace se budeme zabyvat provadénim, validovanim a uklada-
nim pifkladi akei. Na Obr. 4.2 mizeme vidét prehled tiid, které byly k
tomuto tcelu vytvofeny.

main y Bumper pohni robatickou rul{ﬁ MyPanda
vygeneruj zadé_l;r pokusi pﬁ;;red' II'({IE)!’ I K akel stré pohni ruhphnl‘mu !J'Kuu udélej krok simulace
e ) | P N
¢ . .
TaskGenarator TryFile  proved akei zvedni  Llfter pohni robotickou rukou MyPyrep
. Zaznamenej anu(aénir stav simulace
proved akci posuf -
4y Pusher Reporter

Obrazek 4.2: Zjednoduseny diagram tiid uréenych pro vytvareni dataseti.

B Popis zadani pro robota

Posunout téleso znamena plisobit na né silou tak, aby se pohybovalo
smykem po podlozce. Téleso by se mélo zastavit kratce po té, co se ho

12



4.1. Priprava datasetu

roboticka ruka prestane dotykat. Ma tedy najet pred téleso a tlacit ho
pred sebou. Ke konci akce by méla zpomalit.

Strcit do télesa znamend predat mu dostatek energie na to, aby setrvalo
v pohybu i poté, co na né prestaneme pusobit silou. Pred kontaktem
s télesem ruka zvysi svoji rychlost. Nasledné jej pred sebou tlaci, a to
po kratsi dobu nez pri posunuti. Nakonec jesté kratce zrychli a nahle
zastavi.

P1i zvedani by ruka méla uchopit téleso zeshora a zménit jeho polohu
tak, aby se dostalo nad podlozku (a nedotykalo se ji).

B Pribéh vykonavani pokusii

Pred samotnym vykonavanim pokust jsou do JSON dokumentu vyge-
nerovany jejich parametry. Témito parametry jsou prevazné vlastnosti
télesa, konkrétné typ objektu, rozméry, hmotnost a soucinitel tieni. Dale
jsou zde ulozeny informace tykajici se konkrétniho typu akce.

Ukladané vlastnosti télesa mohou byt bud nadhodné z predvybraného
intervalu, nebo mohou byt nastaveny na konkrétni hodnoty. Intervaly i
vybrané konkrétni hodnoty pouzité v této praci byly vybrany na zakladé
pohybovych moznosti robota a pozorovani.

Na zacatku kazdého pokusu se nejprve vytvori téleso o danych vlast-
nostech. Nasledné roboticka ruka provede sadu pohybu urcéenych poza-
dovanym druhem pohybu. Poté se pripadné ulozi reprezentace praveé
ukonc¢eného pohybu.

Po vykonani pokusu se téleso odstrani, aby neptrekézelo. Roboticka
ruka je vsak defaultné ponechana v pozici, ve které skoncila. Tim se
zvysi raznorodost pokust. Stava se vsak, Ze se robotickd ruka dostane
do pozice, ze které uz neni schopna provadét dalsi pokusy. Proto je v
pripadé nezdarilého pokusu preventivné vracena zpét do vychozi pozice.

S vétsim mnozstvim provedenych pokust presnost simulatoru klesd. V
pravidelnych intervalech je proto cely simuldtor restartovan.

B Validace vygenerovanych dat

Ne vSechny pokusy lze oznacit za zdarilé. Proto je kazdy pokus ulozen
pouze pokud splnuje pozadavky akce, ke které ma nalezet.

Akce posun je ulozena tehdy, kdyz se téleso od okamziku zastaveni ruky
nepohne o vice nez 0,01 jednotky. Zaroven se téleso nesmi prevratit.
Akce str¢ je naopak tspésna tehdy, kdyz je tdz vzdalenost, tedy od pozice
télesa tésné poté, co se ruka zastavila, k pozici, do které se téleso dostalo,
vétsi nez 0,03 jednotky.

Akce zvedni je uspésna tehdy, kdyz je na konci akce téleso alespon 0,01
jednotek nad podlozkou.
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4. Implementace

Tyto pozadavky vychézeji z faktu, ze je predem znamo, ke kterému
druhu akce ma pokus nélezet. (Nehodnoti se posouvani, pokud ma byt
vysledkem zvednuti.) Také je zde vyuzita moznost rozdélit si prubéh
pokusu na predem zndmé ¢asti. (Je jisté, ze v urcitém okamziku roboticka
ruka zastavi, takze si mizeme pokus rozdélit na Casti pred zastavenim a
po ném.)

B Ukladani vygenerovanych dat

Pribéhy akei se ukladaji ve formé JSON dokumentu. Kazdy zapis akce
mé hlavicku s hodnotami, které se v pritbéhu pokusu neméni. Nasleduje
seznam hodnot potfizovanych po krocich simulace. Z divodu vysledné
velikosti dat se méreni provadi po trech krocich simulace.

Do hlavicky zapisu se ukladaji predevsim vlastnosti télesa. Konkrétné
jde o typ télesa (tj. kvadr, kuzel, valec) hmotnost, velikost a soucinitel
tfeni. Déle jsou zde pro kontrolu poradové ¢islo akce a nézev vykonavané
akce.

Prubéh akce je zaznamenavan po kazdych trech krocich simulace. Méii
se Cas, uhly vSech kloubti robotické ruky, jejich rychlost, mira otevreni
chytdkt, poloha konce ruky a poloha télesa. Zacatek dokumentu vypada
napriklad takto 4.3/

n,on

{"samples": [ {"details": { "number": 3, "action": "push", "shape": { "type":
"CUBOID", "mass": 10.0, "friction": 0.05000000074505806, "size": [
0.07999999821186066, 0.07999999821186066, 0.14000000059604645 ]} },
"steps": [ {"tip position": [ 0.4020051956176758, -0.285106360912323,
0.22560784220695496 |, ...

Obrazek 4.3: Priklad ulozeni dat ve formé JSON.

B 4.1.3 Vypocet a vybér priznaki

Pouzili jsme dva druhy priznaki:

1. Prvnimi pouzitymi priznaky byly rychlost télesa v; a rychlost chy-
taku ruky v,. Rychlosti byly poc¢itany jako zména polohy za posledni
t1i kroky simulace. Cilem bylo zvyraznit pohyb télesa a jeho souvis-
lost s pohybem chytdku ruky.

2. Dalsim pouzitym piiznakem byla vzdalenost horniho dna (resp.
spicky kuzele) od podlozky. Poloha télesa je v simuldtoru udavana
podle stiedu télesa. Robot se vSak k télesu priblizuje ze shora, takze
by mu mohla pomoci informace, jak nizko se musi pohnout, aby se
télesa dotknul.

Tato hodnota byla vypocitana jako z-ova soutadnice télesa zvétsend
o polovinu vysky télesa. Tento vypocet je zalozen na tom, Ze se
nepredpoklada vyraznéjsi naklopeni nebo pretoceni télesa.
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4.1. Priprava datasetu

Konkrétni priznaky pouzité v jednotlivych experimentech jsou uvedeny
v sekci 4.1.3

B 4.1.4 Popis pouzitych dataseti

Aby bylo mozné s daty z pokusu snadno pracovat, byla ukldadana do
samostatnych soubori. Kazdy z takto vzniklych datasetii obsahuje data
z jednoho druhu akce a danou kombinaci vlastnosti télesa. Dalsi datasety
pak vznikaly pridavanim priznaki, délenim a skladanim origindlnich
dataset.

B Vygenerované datasety

Kazdy z vygenerovanych datasetl existuje ve verzi posuri, str¢ a zvedni.
Pii vytvareni datasett pro trénovani tak lze snadno ziskat presny pocet
pokusu od kazdého druhu.

Datasety s riznymi vlastnostmi téles jsou vytvareny tak, aby obsahovaly
stejny pocet prikladi od kazdé z kombinaci vlastnosti téles.

Byly vytvofeny datasety popsané v tabulce 4.1| (vSe je v jednotkach
simulétoru).

Nézev # prikladd | Vysky Tvary Hmotnost
One property 3000 0,14 kvadr 10

Three size object | 2250 0,08; 0,14; 0,2 | kvadr 10

Size type 2250 0,08; 0,14; 0,2 | kvadr, valec, kuzel | 10

Size type weight | 2250 0,08; 0,14; 0,2 | kvadr, valec, kuzel | 10; 15

Tabulka 4.1: Prehled originalnich dataseti.

B Pouzité podoby datasetii

Pouzité verze datasetu jiz obsahuji vSechny druhy akci v jednom sou-
boru. Obsahuji pozadovany pocet piikladii a pripadné také predpocitané
priznaky.

Tyto datasety jsou jiz ve formé uzpusobené pro trénovani, tedy nikoliv ve
formatu JSON ale pkl. Informace o vlastnostech télesa jsou zakédovany
ve zvlastnim souboru, stejné jako druhy akci.

V experimentech jsme pracovali s nasledujicimi tfemi typy dat:

1. Hrubd data: V tomto pripadé vypadal vektor trénovacich dat nésle-
dovné:
D= [017 02, ..., 077 tp: tO]?

kde o; jsou uhly jednotlivych kloubi, t, je pozice télesa a to je
orientace télesa.
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4. Implementace

2. Hruba data s pozici chytdku: V tomto pripadé je vektor trénovacich
dat rozsifen o pozici chytaku g:

D = [011 02, ..., O7atp7t07 g]

3. Hruba data s priznaky rychlosti: Hruba data jsou doplnéna o rychlost
pohybu chytaku manipuldtoru v, a pohybu télesa v;:

D =o01,09,...,07,tp, to, 8, Vi, vg)].

B 22 Trénovania uprava modelu ACTOR

B 4.2.1 Upravy v modelu ACTOR

Model ACTOR je urc¢en pro generovani lidskych pohybu. Tyto pohyby
reprezentuje jako thly vybranych kloubt v jednotlivych ¢asovych tsecich.
ACTOR ma4 pevné nastaveny pocet kloubt. Nejprve bylo potifeba zajistit,
aby se program prizptsoboval aktudlnimu rozmeéru trénovanych dat.

V puvodnim projektu se ACTOR ucil generovat nékolik ruznych druhu
akci. Na zadny z téchto druhd se vSak nevztahovaly dalsi parametry.
Cilem této prace je generovat akce podle vlastnosti téles. Dalsim krokem
proto bylo zohlednéni vlastnosti télesa pri trénovani.

B P¥idani parametri télesa

Ve druhé ¢éasti schématu modelu ACTOR se k vektoru z z latentniho
prostoru pric¢ita vektor odpovidajici akce. V ramci této prace se zde

pricita jesté vektor v odpovidajici kombinaci vlastnosti télesa. Upravené
schéma modelu ACTOR je na Obr. [4.4
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Obrazek 4.4: Upravené schéma modelu ACTOR.
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4.3. Rekonstrukce akci a vyhodnoceni kvality generovanych akci

Norma vektoru v nesmi byt prilis velkd, aby se od sebe prilis nevzdalily
vysledné vektory od téhoz druhu akce. Kdyz bude norma vektoru v nao-
pak prili§ malé ¢islo, nenastane ve vygenerovanych prikladech dostateéna
zmeéna.

Model ACTOR pouziva pro posuny latentniho vektoru k rozliSeni akci
vektory o normé v rozmezi 7,4 az 8,3. Pro ucely parametrizace akci jsme
pouzili vektory s normami 0,229 az 0,917.

B Pouzité hyperparametry trénovani

Pro vsechna trénovani v této praci byl latentni prostor omezen na 64
dimenzi. Kazdé trénovani trvalo 5000 epoch.

. 4.3 Rekonstrukce akci a vyhodnoceni kvality
generovanych akci

Rekonstrukce vygenerovanych akci se od tvorby originalnich dat lisi tim,
ze je rozdélena na velmi kratké casové tseky. Nelze tedy spoléhat na
delsi linearni ¢asti. Hodnoceni rekonstruovanych pokusii je zalozeno na
rozpoznani druhu akce.

B 4.3.1 Popis rekonstrukce akci

Pro kazdou kombinaci vlastnosti télesa je rekonstruovan dany pocet
prikladu od kazdého z druhii akci. Nejprve se priklady prevedou z formatu
pkl do slovniku. Nésledné je pripravena scéna podobné jako pfi vytvareni
novych priklada. Volitelné je navic pridano téleso, které se v prubéhu
pokusu bude chovat podle odhadu modeluE

Déle je pohyb rekonstruovan po jednotlivych krocich simulace. Nakonec
je vyhodnoceno, kterému z druhti akci se pokus nejvice podobal. Vysledek
je zaznamendn do matice zdmén pro danou kombinaci vlastnosti. Vedle
matice zameén se jesté pocitaji pokusy, pri kterych se téleso nepohnulo.

B 4.3.2 Kritéria akci

Kazdy pokus je ohodnocen tfemi ¢isly, ktera urc¢uji podobnost ke kazdému
z druhi akci. Jako vysledny druh akce se pak bere ten s nejvyssim
¢iselnym ohodnocenim.

Soucasti hodnoceni je nejen vysledny pohyb télesa, ale také charakter
pohybu ruky. Lze tak zohlednit i pohyby, které byly vykondny az na uréité

1Zde je dobré si uvédomit, ze model dostal pii uéeni matici hodnot, kde nebylo rozligeno,
jedna-li se o soutadnici télesa nebo thel nékterého kloubu. Odhad polohy télesa se proto
muze zdat zvlastni.
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4. Implementace

nepresnosti spravné. Dalsim divodem je pak omezeni vlivu nepresnosti
simulatoru a reprodukce pohybu. Hodnoceni se ovérovalo na ptvodnich
datech.

Kritérii jsou:
zvednuti télesa - Toto kritérium je dualezité hlavné pro akci zvedni.

vzdalenost télesa od ruky v dobé, kdy se téleso pohybuje - Rozlisuje
mezi akcemi posurnt a str¢. U akce posun by se vzdalenost mezi
chytdkem a télesem neméla prilis ménit. Akce stré¢ naopak pozaduje,
aby se po néjaké dobé téleso od chytaku vzdalilo.

poloha chytédku ruky oproti télesu - Pri akci posun by se ruka méla
dostat tésné za téleso, u akce str¢ by navic méla zacit dal od télesa.
U akce zvedni se ruka blizi k télesu ze shora.

maximalni rychlost ruky - P1i akci posun by ruka neméla byt tak
rychld jako pti akci strc.
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Kapitola b

Experimentalni vysledky

Prvni trénovani a hodnoceni byla provadéna na prikladech s télesem
o stale stejnych vlastnostech. Teprve potom se trénovaly a hodnotily
modely naucené na ruzné velikosti télesa, nasledné se ménil také
tvar a nakonec hmotnost. Obdobné probihala prace s priznaky a
riznymi velikostmi datasetid. Matice zamén jsou pocitany pro 100
vygenerovanych prikladi od kazdé akce.

Spatné vyhodnocené akce byly ¢asto oznacovany jako akce posuri.
Je to dano tim, zZe jak Spatné provedend akce zvedni, tak Spatné
provedend akce str¢ se akci posun podobaji. Nepovedlo-li se robo-
tické ruce téleso zvednout, tak obvykle proto, protoze o néj zavadila.
Tim téleso posunula a zvedla se sama. Nepovedené stréeni typicky
selhalo tim, Ze bylo prili§ slabé. A slabé stréeni mé k posunuti velmi
blizko.

Pri vyhodnocovani akci vygenerovanych modelem se stavalo, zZe se
ruce vibec nepodafrilo télesa dotknout. V tom piipadé byl pohyb
vyhodnocen jako néktera z akci na zakladé svého charakteru. Vzhle-
dem k tomu, Ze se jedna o pomérné velky nedostatek, uvadim pocet
téchto pokusii jako ¢tvrty sloupec matice zamén.

B 5.1 Projeden druh télesa

Nejprve byly hodnoceny pokusy, které byly generovany pro jeden
typ télesa. Timto télesem byl kvadr o vysce 1,4 jednotek a hmotnosti
10 jednotek. K vysledkiim z téchto hodnoceni pak bylo ptihlizeno
pri trénovani a hodnoceni dalsich dataseti.

Posun latentniho vektoru pro jednotlivé akce ¢inil 7,4 az 8,3. Tyto
hodnoty byly ponechény i pro ostatni modely.

Bl 5.1.1 Velikost datasetu
Prvnim objektem zkoumani byl vliv velikosti datasetu na genero-
vana data. Celkem byly natrénovany ¢tyri modely na datasetech

obsahujicich 100, 250, 500 a 750 prikladt od kazdé akce.
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5. Experimentalni vysledky

Na datasetu o 100 prikladech od kazdé akce uz se model vcelku dobte
naucil s rukou hybat, ale na dobré napodobeni akci to nestacilo.

Matice zamén je ukazana v Tab. [5.1.

generovano\vyhodnoceno | posurn stré¢  zvedni | téleso se nepohnulo
posun 59 41 0 0
stré 33 67 0 11
zvedns 33 0 67 2

Tabulka 5.1: Matice zamén pro dataset s 300 priklady a jednim typem télesa.

Model nauceny na 250-ti piikladech od kazdé akce dopadl vyrazné
lépe (viz. Tab 5.2)). Pfedpoklddand poloha télesa prilis neodpovidala
realité. Podle modelu se téleso mélo ¢asto samo pohybovat a vzna-
set se nad podlozkou. I presto byly reprodukované akce relativné

ispésné.
generovano\vyhodnoceno | posurn stré¢  zvedni | téleso se nepohnulo
posun 99 1 0 14
strc 6 92 2 3
zvedni 18 0 82 0

Tabulka 5.2: Matice zamén pro dataset s 750 priklady a jednim typem télesa.

Kdyz jsme model natrénovali na 500 piikladech od kazdé akce,
odhad polohy télesa zlepsil. Prestoze tispésnost generovanych akci
je podobna jako pro 200 piiklada na akci (viz. Tab. 5.3), pohyby
robota byly plynulejsi.

generovano\vyhodnoceno | posuri stré¢  zvedni | téleso se nepohnulo
POSUT, 97 3 0 14
strc 27 67 6 0
zvedni 14 0 86 0

Tabulka 5.3: Matice zamén pro dataset s 1500 priklady a jednim typem télesa.

Konec¢né po 750-ti ptikladech od kazdé akce byly pohyby takika
stejné dobré jako ty origindlni (viz. Tab. 5.4). Pouze vyjimeéné jsme
dostali sérii nékolika generovanych pohybt, které se od originalnich
vyrazné liSily. Stale obcas doslo k nedspésnému pokusu o zvednuti,
kdy se nepodarilo uchopit téleso.

B 5.1.2 Pouziti priznaki

Pozice chytaku ruky stoji na pomezi ptiznakt a hrubych dat. Je
ziskavana piimo ze simulace, ale je ji také mozné spocitat z thla
kloubti. Pro porovnani byl tedy natrénovan jeden model bez pou-
ziti souradnic chytdku. Vysledky pro jednotlivé akce jsou vidét v
Tabulce [5.5.
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5.2. Viice druhti téles

generovano\vyhodnoceno | posuni  stré¢  zvedni | téleso se nepohnulo
posun 100 0 0 9
strc 7 93 0 0
zvedni 37 0 63 0

Tabulka 5.4: Matice zadmén pro dataset s 2250 priklady a jednim typem télesa.

generovano\vyhodnoceno | posuri  stré¢  zvedni | téleso se nepohnulo
posun 100 0 0 4
strc 30 70 0 0
zvedns 47 0 53 0

Tabulka 5.5: Matice zdmén na datech trénovanych pouze s klouby ruky a pozici
a orientaci télesa.

Pri rekonstrukci pokusu predpoklddand pozice télesa casto kolido-
vala s rukou a ruka se hure strefovala do télesa.

Pro tésnéjsi propojeni ruky a télesa byly pridany rychlosti konce
ruky a télesa. Tyto priznaky uz vSsak modelu nijak nepomohly (viz.
Tabulka 5.6).

generovano\vyhodnoceno | posuri  stré¢  zvedni | téleso se nepohnulo
posun, 88 12 0 0
strc 6 94 0 0
zvedni 50 0 50 0

Tabulka 5.6: Matice zdmén pro dataset trénovany na 2250 prikladech s priznaky
rychlosti ruky a rychlosti télesa.

B 5.2 Vice druhii téles

Pro trénovani a generovani prikladi s vice druhy téles byla pouzita
parametrizace, jak bylo popsdno v tabulce |4.2.1. Prvni ménénou
vlastnosti téles byla jejich vyska. Podle vysledkt parametrizace na
téchto prikladech byl nastaven posun latentniho vektoru pro dalsi
datasety. Ty pak obsahovaly télesa o ruznych vyskach a tvarech,
posledni dataset zahrnoval i télesa o riiznych hmotnostech.

B 5.2.1 Télesa o riizné vysce

Prvnim ménénym parametrem byla vyska télesa, a to z toho diavodu,
Ze je na rekonstrukci nejlépe vidét. Byly pouzity tii rizné vysky
téles o hodnotach 0,1; 0,14 a 0,2 jednotky.

Zde byly také vyzkouSeny tTi rtuzné varianty posunu vektoru z z
latentniho prostoru Vysledky evaluace jsou shrnuty v Tabulce |4.2.1]).
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5. Experimentalni vysledky

Konkrétné slo o posuny s normami 0,229; 0,458 a 0,917. Vysledky
modelu s nejmensim posunem zachycuje tabulka [5.7.

generovano\vyhodnoceno (vyska) || posur | stré | zvedni || statické téleso

0,1 100 0 0 43
posun, 0,14 100 0 0 36

0,2 91 9 0 0

0,1 33 67 0 32

stre 0,14 2 98 0 0

0,2 3 97 0 0

0,1 69 0 31 69

zvedni 0,14 40 4 56 0

0,2 81 7 12 0

Tabulka 5.7: Matice zdmén pro ruzné velkd télesa pfi posunu latentniho vektoru

s normou 0,229.

Vyska chytaku ruky se ménila mnohem méné, nez v originalnich
datech, jak je zachyceno na grafu|5.1l

Na tomto grafu je zachycen pohyb ruky pri akci posun. Ruka se
nejprve zveda, aby do télesa nenarazila prilis brzy. Nasledné se
presune za téleso a klesa. Pravé vyska, do které se v této chvili
spusti, je stézejni, protoze pokud zustane prilis vysoko, mize téleso

minout.

Vyska konce robotické ruky

0.30 H

0.25 1

0.20 4

0.15 A

0.10

—— vyska télesa: 0.140
vyska télesa: 0.200
—— vyska télesa: 0.100

75

T
100

time

T
125

T T T
150 175 200

Obrazek 5.1: Graf zavislosti vysky chytdku ruky na case pro akci posurn s
posunem latentniho vektoru o normeé 0,229.

22




5.2. Viice druhti téles

generovano\vyhodnoceno (vyska) | posun | str¢ | zvedni | statické téleso

0,1 100 0 0 19

POSUT, 0,14 92 8 0 18

0,2 99 0 1 0

0,1 23 | 77 0 0

strc 0,14 3 98 1 0

0,2 2 | 96 0 0

0,1 48 0 52 15

zvedni 0,14 64 0 36 0

0,2 97 | 3 0 7

Tabulka 5.8: Matice zamén pro rizné velkd télesa pii posunu latentniho vektoru
o vektor s normou 0,458. Model byl trénovan na datasetu o 2250 ptikladech.

Vyska konce robotické ruky

—— wyska télesa: 0.140
vyska télesa: 0.100
0.4 1 —— wyska télesa: 0.200

0.3

0.2

0.1 4

T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
time

Obrazek 5.2: Graf zavislosti vysky chytaku ruky na case pro akci str¢ s posunem
latentniho vektoru o normé 0,458.

Daéle byl natrénovan model s posunem latentniho vektoru o vektor
s normou 0,458 (viz. Graf 5.8, Zde jiz byly pti nékterych reprodu-
kovanych pokusech patrné vétsi rozdily oproti origindlnim dattm.
Pri nékterych pokusech se ruka pohybovala niz, nez by bylo tieba u
nejmensiho télesa, jindy zustala nad télesem. Mezi variantami téhoz
pokusu pro ruzné vysky téles uz byl pri nékterych pokusech vétsi
rozdil. Piikladem je Graf 5.2 pro akci stré.

Nejlepsiho prizptisobeni bylo dosazeno s posunem latentniho vektoru
o vektor s normou 0,917. PTi generovani byl opét posunut vice, nez
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5. Experimentalni vysledky

pri trénovani, aby byly rozdily vyraznéjsi. Vysledek je vidét na grafu
5.3l Tento graf popisuje vysku konce ruky pti akci zvedni. Matice
zameén pro tento model je v Tabulce [5.9L

Vyska konce robotické ruky

0.24 1

0.22 1

0.20 +

0.18

0.16

0.14

0.12 +

0.10 +

0.08 +

—— wvyska télesa: 0.140
vyska télesa: 0.100
—— vwyska télesa: 0.200

75

100

time

125

150 175 200

Obrazek 5.3: Graf zévislosti vysky konce robotické ruky na ¢ase pii akci zvedni.
Byl vygenerovan pro télesa o rtiznych vyskach za posunu latentniho vektoru o
vektor s normou 0,917 po natrénovani na 2250 prikladech.

generovano\vyhodnoceno (vyska) || posun | str¢ | zvedni || statické téleso

0,1 100 0 0 40

posun 0,14 100 0 0 10

0,2 100 0 0 0

0,1 6 87 7 0

strc 0,14 11 89 0 0

0,2 0 100 0 0

0,1 36 0 63 2

zvedni 0,14 68 0 32 0

0,2 94 | 2 4 0

Tabulka 5.9: Matice zdmén pro ruzné velkd télesa pfi posunu latentniho vektoru
o vektor s normou 0,917 po natrénovani na 2250 prikladech.

B 5.2.2 Télesa o riizné vysce a tvaru

Tento model se mél prizpusobit nejen zménam vysky télesa, ale také
jejich tvaru. Byl pouzit kvadr, védlec a kuzel. Latentni vektor byl

24




5.3. Diskuse vysledkii

posouvan o vektor s normou 0,328.

0Od kazdé z riznych kombinaci vlastnosti télesa a druhti akei bylo
vyhodnoceno 34 pokust. Vysledky byly secteny a prepocitany na
procenta viz Tabulka |5.10L

generovano\vyhodnoceno | posuri stré  zvedni | statické téleso
POSUT, 99 0 1 58
strc 11 89 0 10
zvedni 54 0 46 16

Tabulka 5.10: Matice zdmén pro télesa o rizné vysce a tvaru pii posunu latent-
niho vektoru o vektor s normou 0,328.

B 5.2.3 Télesa o riizné vyice, tvaru a hmotnosti

Télesa v pokusech pro toto trénovani méla hmotnost 10 a 15 jedno-
tek, opét tak, aby vsechny mozné kombinace vlastnosti byly stejné
cetné. Celkovy pocet origindlnich piikladt byl 2250. Od kazdé kom-
binace vlastnosti télesa a akci bylo vyhodnoceno 34 ptikladf, matice
zamén je tedy opét v procentech.

Byly natrénovany dva modely s posunutimi latentniho vektoru o
vektory s normami 0,4 a 0,8. Jak muzeme vidét v tabulkach [5.11] a
5.12, model s vétsim posunutim latentniho vektoru byl tspésnéjsi.

generovano\vyhodnoceno | posuri str¢ zvedni | statické téleso
POSUT, 100 0 0 0
stre 34 64 2 24
zvedni 84 0 16 40

Tabulka 5.11: Matice zdmén pro télesa o ruzné vysce, tvaru a hmotnosti pii
posunu latentniho vektoru o vektor s normou 0,4.

generovano\vyhodnoceno | posuri stré¢ zvedni | statické téleso
posun 100 0 0 1
stré 33 66 1 9
zvedni 70 0 30 29

Tabulka 5.12: Matice zamén pro télesa o razné vysce, tvaru a hmotnosti pfi
posunu latentniho vektoru o vektor s normou 0,8.

B 5.3 Diskuse vysledkii

Modely VAE dobre vystihly charakter pohybi, to jest jejich tvar
a rychlost. To je vidét na dobrych vysledcich generovanych akci v
pfipadé manipulace s jednim typem télesa (viz. Tab. 5.2 a Tab. 5.4).
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5. Experimentalni vysledky

Naopak potize ¢inily situace, kdy byla dédna pfesnd hranice. Pti-
kladem je pohyb nad versus pod hranici horni hrany télesa. Prav-
dépodobné to vychazi z faktu, ze cilem VAE je vSechny hodnoty
reprezentovat ve své latentni vrstvé spojité.

Parametrizace pomoci velikosti télesa méla na jednotlivé akce roz-
dilné ucinky. U akci str¢ a zvedni vyvolala parametrizace vétsi
zmény ve vysce, ve které se pohyboval chytdk, nez u akce posun.
Akce posuri ménila spise y-ovou souradnici chytaku.

Posuny latentniho vektoru mensi nez asi 0,3 mély na vygenerované
pokusy maly vliv. PTi zvétsovani posunu pak postupné dochéazelo
k prolinani akci, kvuli ¢emuz se vygenerované pokusy prestavaly
podobat originalnim.

Moznym Tesenim by bylo zvétsovat nejen posuny parametri, ale
také akci. V nékterych pripadech by také mohlo pomoci zmenseni
rozptylu latentnich vektort, z nichz jsou pokusy generovany. Pokusy
ze zacatku generovani totiz byvaji viditelné horsi kvality.
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Kapitola 0
Zavér

V simulatoru CoppeliaSim byl vytvoren generator dat pro uceni tii
typu akei provadénych pomoci robotického manipuldtoru. Jedna se
o akce posun, zvedni a stré¢ do télesa. Generdtor umoznuje ménit
parametry generovanych téles (velikost, hmotnost, tvar a tfeni). Déle
se pri generovani dat méni pocatecni poloha télesa a robotického
manipulatoru, ktery pohyby provadi.

Vytvoreny dataset obsahuje kloubové souradnice manipulatoru a
pozice objektl véetné zadanych parametria. Mize byt ddle doplnén
o dalsi priznaky, jako naptriklad rychlost pohybu manipuldtoru,
vzdalenost manipulatoru od télesa apod.

Byl upraven model ACTOR, ktery implementoval varia¢ni autoen-
kodér (VAE) pro tlohu generovani jednotlivych typt pohybu. Nové
se tak ucil nejen rtzné typy pohybu, ale také upravil provedeni
pohybu dle konkrétnich vlastnosti manipulovanych objekttu (napf.
podle tvaru nebo velikosti). Tento upraveny model byl natrénovan a
hodnocen na jednotlivych datasetech, které byly vytvoreny v prvni
Césti prace.

27



28



1]

[10]

Literatura

Maria Bauza, Ferran Alet, Yen-Chen Lin, Tomas Lozano-Perez,
Leslie Kaelbling, Phillip Isola, and Alberto Rodriguez. Omni-
push: accurate, diverse, real-world dataset of pushing dynamics
with RGB-D video. 10 2019.

Oliver Beyer, Sascha Griffiths, and Philipp Cimiano. Towards
Action Representation within the Framework of Conceptual
Spaces: Preliminary Results. 2012.

Zhe Cao, Gines Hidalgo, Tomas Simon, Shih-En Wei, and Yaser
Sheikh. OpenPose: Realtime Multi-Person 2D Pose Estimation
using Part Affinity Fields. CoRR, abs/1812.08008, 2018.

Katerina Fragkiadaki, Sergey Levine, Panna Felsen, and Jiten-
dra Malik. Recurrent Network Models for Human Dynamics,
2015.

Stephen James, Marc Freese, and Andrew J. Davison. PyRep:
Bringing V-REP to Deep Robot Learning. arXiv preprint
arXiw:1906.11176, 2019.

Jeremy Jordan. Variational autoencoders., Jul 2018.

Hung Yu Ling, Fabio Zinno, George Cheng, and Michiel van de
Panne. Character controllers using motion vaes. ACM Trans.
Graph., 39(4), 2020.

Qianhui Men, Hubert P. H. Shum, Edmond S. L. Ho, and Ho-
ward Leung. Gan-based Reactive Motion Synthesis with Class-

aware Discriminators for Human-human Interaction. CoRR,
abs,/2110.00380, 2021.

Mathis Petrovich, Michael J. Black, and Gil Varol. Action-
Conditioned 3D Human Motion Synthesis with Transformer
VAE. In International Conference on Computer Vision (ICCV),
2021.

E. Rohmer, S. P. N. Singh, and M. Freese. Coppeliasim (for-
merly V-REP): a Versatile and Scalable Robot Simulation

Framework. In Proc. of The International Conference on In-
telligent Robots and Systems (IROS), 2013.

29



6. Zavér

[11]

[12]

Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszko-
reit, Llion Jones, Aidan N Gomez, ¥, ukasz Kaiser, and Illia
Polosukhin. Attention is All you Need. In I. Guyon, U. Von Lu-
xburg, S. Bengio, H. Wallach, R. Fergus, S. Vishwanathan, and
R. Garnett, editors, Advances in Neural Information Processing
Systems, volume 30. Curran Associates, Inc., 2017.

Zhuo Xu, Wenhao Yu, Alexander Herzog, Wenlong Lu, Chuy-
uan Fu, Masayoshi Tomizuka, Yunfei Bai, C. Karen Liu, and
Daniel Ho. COCOI: Contact-aware Online Context Inference
for Generalizable Non-planar Pushing, 2020.

Kuan-Ting Yu, Maria Bauza, Nima Fazeli, and Alberto Rodri-
guez. More than a Million Ways to Be Pushed: A High-Fidelity
Experimental Data Set of Planar Pushing. 04 2016.

Hanbo Zhang, Deyu Yang, Han Wang, Binglei Zhao, Xuguang
Lan, Jishiyu Ding, and Nanning Zheng. REGRAD: A Large-
Scale Relational Grasp Dataset for Safe and Object-Specific
Robotic Grasping in Clutter, 2021.

30



	Úvod
	Motivace
	Cíle

	Prehled související literatury
	Datasety
	Reprezentace akcí
	Generativní modely

	Metody
	Príprava datasetu
	Definice problému
	Experimentální prostredí

	Generování akcí
	Definice problému
	Variacní autoenkodéry
	Príznaky pro ucení modelu

	Evaluace
	Kritéria kvality generovaných akcí


	Implementace
	Príprava datasetu
	Tvorba virtuálního prostredí
	Generování a validace dat
	Výpocet a výber príznaku
	Popis použitých datasetu

	Trénování a úprava modelu ACTOR
	Úpravy v modelu ACTOR

	Rekonstrukce akcí a vyhodnocení kvality generovaných akcí
	Popis rekonstrukce akcí
	Kritéria akcí


	Experimentální výsledky
	Pro jeden druh telesa
	Velikost datasetu
	Použití príznaku

	Více druhu teles
	Telesa o ruzné výšce
	Telesa o ruzné výšce a tvaru
	Telesa o ruzné výšce, tvaru a hmotnosti

	Diskuse výsledku

	Záver
	Literatura

