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Anotace

Tato prace se zabyva navrhem a implementaci systému zalozeném na umélych
neuronovych siti, ktery umozni humanoidnimu robotovi Bioloid fidit pohyb svych
rukou na zakladé obrazu z kamery. Systém je zaloZzen na samoorganizujici mapé (SOM),
ktera vytvari propojeni mezi vizualni a motorickou informaci. Robot vyuzZiva systém
k ovladani své ruky, ve které drZi stinitko a které se ucéi umistovat tak, aby jim
zastinoval objekt, ktery se pred robotem pohybuje. Systém je naimplementovany
v prostfedi MATLAB s vyuzitim SOM Toolboxu a Bioloid Toolboxu. S navrienym
systémem je robot schopny naudit se umistovat stinitko s pfesnosti pres 90% po
pouhych 30 trénovacich iteracich.

Klicova slova

samoorganizujici mapa, SOM, robot, Bioloid, Matlab, vizuomotoricka koordinace

Abstract

This thesis deals with a design and an implementation of a system based on an
artificial neural networks. The system gives a Bioloid robot an ability to control its hand
and makes the movements based on an image information acquired from a camera.
The system is based on an self-organizing map that creates a link between a visual and
a motoric informations. The robot uses the system to learn a visuomotor coordination.
The robot holds a rod with a small ball at its end. There is an object in front of the
robot and the robot learns how to place the ball between the object and the camera in
order hide the object. The system is implemented in MATLAB and uses SOM Toolbox
and Bioloid Toolbox. The robot was able to place the ball in the correct position with
an accuracy over 90% after only 30 learning steps.
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self-organizing map, SOM, robot, Bioloid, Matlab, visuomotor coordination
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1 Uvod

Prace se zabyva problematikou ovladani pohybl robota, tak aby robot mohl
interagovat s okolnim prostfedim, o kterém ziskava informace prostifednictvim kamery.
Cilem prace je navrhnou a implementovat systém, ktery umozni humanoidnimu
robotovi Bioloid naucit se ovladat své pohyby na zakladé vizudlnich vstup(.
Navrhovana architektura uciciho systému je zaloZzena na vytvareni propojeni mezi
vizudlnimi a motorickymi reprezentacemi skute¢ného svéta. Propojeni jsou vytvarena v
topologické samoorganizacni mapé, jejiz struktura vychazi z poznatkl studia mozkové
kary lidi a savcl obecné.

Jednim z vyraznych znak( mozkové klry savcu je topograficka organizace senzorické
oblasti. Sousedici neurony jsou drazdény stimuly, které pochazeji ze sousedicich pozic v
prostoru vstupnich sensord a sousedici neurony v jedné ¢asti mozku se promitaji do
sousedicich neuronl v dalsi ¢asti mozku. Neboli, Ze propojeni zachovava sousedské
vztahy a vytvari tak takzvané topografické mapy. V pfipadé somatosensorické kliry se
jednd o somatotopickou mapu (povrch téla), v pripadé sluchové klry o tonotopickou
mapu (spektrum moznych zvuk() a v pfipadé zrakové kiry o retinotopickou mapu.
Podobna topografickd organizace existuje také v motorické oblasti, kde sousedici
neurony maiji sklon kddovat podobné konfigurace pohybu.

Samoorganizujici mapa pouZitd vsystém pro robota Bioloid slu¢uje senzorickou a
morotickou oblast do jedné mapy a vytvari tak jednu topografickou organizaci
vizuomotorickych vstupu.

Pfi navrhu vlastniho vizuomotorického systému pro robota Bioloid jsem Ccerpal
predevsim z prace Thomase Martinetze a Klause Schultena [1], ve které ucili uchopovat
objekt robotického rameno s péti stupni volnosti.

Robot Bioloid ma, oproti velkému robotickému ramenu, znacné omezené moznosti
pohybu a proto jsem chytani objektu nahradil umistovanim stinitka, pfi kterém si robot
bez problém( vystai se tfemi stupni volnosti, které ma vjedné ruce. Toto
zjednoduseni také umozZnilo postavit systém vizuomotorické koordinace na jedné
dvourozmérné samoorganizujici mapé.

Pro implementaci architektury vizuomotorické koordinace jsem zvolil programové
prostifedi MATLAB. Hlavnim dlvodem byla jistota fungujici komunikace s robotem a
také mnoistvi uZiteCnych toolboxl, které je moiné pfi implementaci vyuZit.
Nevyhodou této volby se, v pribéhu teSeni, ukazaly byt velmi omezené moznosti
paralelilizace proces(, takZze nebylo moZné zaroven ovladat robota a zpracovavat obraz
z kamery. Bylo tedy nutné pohyb robota vidy rozfazovat na nékolik mensich dil¢ich
pohybU a po kazdé fazy zpracovat obraz z kamery.



2 Vyuziti samoorganizujicich map v robotice

MozZnost pohybu a schopnost svoje pohyby ovladdat je jednou z nejstarSich uloh, které
Zivé organizmy musely vyresit aby dokazaly prezit. V pribéhu evoluce vzniklo mnoho
rznorodych systému pro ovladani pohyb( a vétsina z nich prekona soucasné robotické
fidici systémy v mnoha ohledech. Jako priklad jmenujme flexibilitu, rychlost, toleranci k
chybam, energetickou Uspornost a predevsim schopnost ucit se. Mame tedy
opodstatnény duvod investovat znacné Usili do hlubsiho pochopeni biologickych
systémuU a poufZit ziskané poznatky pfi vyvoji novych robotickych systému s biologicky
inspirovanymi principy fizeni pohybu.

Vyznam milnikem vyuZiti biologicky inspirovanych princip jsou umélé neuronové sité,
které simuluji strukturu a fungovani mozku. Pravé na mozek je vyzkum celkové
zaméreny, protoZe je u obratlovcl fidicim centrem a spolu s dalSimi oddily tvofi hlavni
organ centralni nervové soustavy. S tim jak jsou objevovany nové principy fungovani
mozku, tak také vznikaji nové typy umélych neuronovych siti, které nové poznatky
prakticky vyuZivaji. Jednou z takovych siti jsou samoorganizujici mapy, které vychazi ze
struktury mozkové kary.

Samoorganizujici mapy jsou tradiéné pouZivané v datové analyze ke shlukovani, ale
diky jejich topologickému usporadani neurond jsou také vhodné k uceni mapovani
vztah(Q mezi vizualnimi a motoricky vstupy a tim vytvoreni systému pro fizeni robota.

Vyuziti samoorganizujicich map pro ovladani robotl neni novd myslenka a na toto
téma bylo jiz publikovano vétsi mnozstvi praci (napfiklad [1-7]). Ve vétSiné vytvorenych
robotickych systém nejsou pouzity samoorganizujici mapy ve své zakladni podobé ale
typicky tvofi hierarchickou strukturu z vice neuronovych siti. Nékteré systémy také
vyuzivaji spiking neurony, maji naimpementovanou autoregulaci uceni, nebo maji
schopnost planovani trasy. Samoorganizujici mapy v robotice jsou stale ve fazy
vyzkumu a proto existuje a vznikd mnoho ndvrhd, jak mapy vyuzit nebo vylepsit pro
praktické vyuziti pfi fizeni robotd.

V nasledujim textu jsou predstaveny nékteré vyznacné robotické systémy, které
vyuZivaji samoorganizujici mapy k uceni robota ovladat svoje pohyby na zdkladé
vizudlnich informaci.

Prvnim je systém navrzeny dvojci T. Martinetz a K. Schulten [1], ve kterém pro ovladani
jejich robota vytvofrili neuronovou topografickou strukturu k ucéeni mapovani mezi
pozici cylindrického objektu a kloubovymi soufadnicemi, které robotické rameno
s 5 stupni volnosti nastavi tak, aby dokdazalo objekt uchopit. K urovani pozice objektu
v trojrozmérném prostoru poutzili dvé kamery. Z obrazu kazdé kamery je vypoctena
pozice objektu v jejim zorném poli a tim jsou ziskany ctyfi Cisla. Tato Ctvefice je
predloZzena hlavni tfirozmérné siti neuronl (Obrazek 2.1), ktera se uci topologické
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mapovani mezi Ctyfrozmérnym vstupem a jeji tfirozmérnou reprezentaci. Po nauceni
kazdy neuron reprezentuje jednu pozici objektu ve skuteéném svété. S kaidym
neuronem je také spjata jedna doplrikova dvourozmérna sit neurond, ktera vytvari
mapovani orientace objektu. Ke kazdému neuronu v hlavni siti jsou pfifazeny kloubové
souradnice, které umisti rameno k objektu a ke kazdému neuronu v doplnkové siti jsou
pfifazeny kloubové souradnice, které natoci zdpésti tak, aby bylo moiné objekt
uchopit.

Po 1000 trénovacich krocich mél systém chybu umistovani 1,2% velikosti pracovniho
prostoru a chybu natoceni zapésti pod 6,8°. Po 10000 trénovacich krocich se chyba
snizila na 0,3% respektive 3,8°.

\

v
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Obrazek 2.1: Architektura hierarchické neuronové sité.

Druhy roboticky systém je soucasti vétsSiho védeckého projektu, ktery ma za cil prevést
nové poznatky z oblasti neurovéd do praktického vyuziti v robotice. Prace skupiny
S. V. Adams, T. Wennekers, S. Denham a P. F. Culverhouse [2] je zaméfend na Cast, ve
které se maly autonomni robot naudi zakladni vizuomotorickou koordinaci s vyuzitim
samoorganizujici topologické mapy. Vstupy pro uceni je 8 svétovych sméra (S, SV, V,
W, J,1Z,2Z,52), kazdy zakddovany do 16 rozmérného vektoru.

Uceni robota je zaloZzené na tradi¢ni samoorganizujici mapé, ale s nékolika klicovymi
Upravami. Prvni Upravou je vyuZiti spiking neuronll namisto neuronll se spojitou
aktivacni funkci. Pfi uceni jsou tak vyuzity jak prostorové, tak i ¢asové vztahy mezi
neurony. Diky spiking neuront lze pfi uceni vyuZit Hebbovsky princip, ktery vychazi z
poznatkd fungovani skutec¢nych neuron(. Pfi Hebbovském uceni jsou posilovany vazby
mezi neurony, které pali najednou nebo bezprostifedné po sobé.

Druhou Upravou je samoregulujici rychlost uceni. Mapa diky tomu dokaze bez vnéjsiho
zasahu prizpasobovat parametry a ménit prabéh uceni podle predkladanych
trénovacich vzoru a stavu neuron( uvnitr sité. Samoregulujici u¢eni ma velky potencial
pro vyuziti v autonomnich robotech, protoze neni nutné délat dopredu prepoklady o
prostfedi ve kterém se bude robot pohybovat a robotovi tak neni nutné dopredu



nastavovat parametry uceni. Mapa je také schopna reagovat na nenadalé situace,
které muzou v prlibehu uceni nastat.

Industrialni robotické rameno Puma 562 je pouzito ve tretim systému, ktery vytvorili
J. A. Walter a K. J. Schulten [3]. Robot se v ném uéi umistovat konec svého efektoru na
zakladé informaci ziskanych vyhradné jen z dvojce kamer. Bez vyuziti externiho ucitele
a bez znalosti své geometrie. Pro uceni jsou naimplementovany dva algoritmy. Prvni
vyuZziva "neural-gas" sit a druhy upravenou samoorganizujici mapu.

Cely systém je schématicky znazornén na obrazku (Obrazek 2.2). V kazdé iteraci je
nahodné vybrana cilovd pozice v pracovnim prostoru. Obrazy ze dvou kamer
snimajicich scénu jsou zpracovany a jsou ziskany dvourozmérné souradnice pozice v
kazdém z obrazli. Z obou pard soutadnic je sloZen jeden ctyfrozmérny vektor
U = (uyq, Uy, Uz, Uy). MnoZina viech téchto vektord tvofi vstupni prostor neuronové
sité.

Aby robot dokazal umistovat konec efektoru do spravné pozice, musi znat transformaci
(1) z U do pkisludnych kloubovych soufadnic 8. zZakladni myslenkou, jak se robot tuto
silné nelinedrni transformaci udi, je adaptivni diskretizace vstupniho prostoru do
mnoziny disjunktnich bunék a aproximace 6 v kazdé burice linearnim mapovanim,
které se ucenim postupné zpresnuje. Kazdé bunce je pfifazen jeden neuron, ktery v
sobé udriuje tfi datové typy - vektor definujici stfed buriky @,, vystupni vektor

kloubovych soutadnic 5# a modifikovanou Jakobiho matici A,,. Provedni transformace
a ziskani vyslednych kloubovych souradnic je vypocteno podle

0@ =6, +4, (i-a,)
Vybér diskretizace bunék a adaptivni uceni stfedd bunék a Jakobiho matice je
zajistovano "neural-gas" siti a nebo alternativné samoorganizujici mapou.
Oba vytvorené algoritmy maji priblizné srovnatelny vykon. Po 3000 trénovacich iteraci
maji presnost umistovani 0,1% (1,3mm) velikosti pracovniho prostoru a diky adaptivni
zpétné vazbé dokazi naucenou sit prfeucovat a tim kompenzovat nahlé zmény v
robotové geometrii.
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Obrazek 2.2: Schématické znazornéni robotického systému.

Ctvrty roboticky systém navrzeny dvojci J. B. Saxon a A. Mukerjee [4] je postaveny
kolem robotické ruky (Neurobot) se dvéma stupni volnosti. Robot se s vyuZitim
samoorganizujici neuronové sité uci vytvaret asociace mezi vizualnimi a kloubovymi
souradnicemi. Pti uceni jsou jako vstupy pouzity hodnoty z obou prostor(i a naucena
mapa je tedy neurony tvorena nadrovina, ve které kazdy neuron reprezentuje bod jak
ve vizudlnim prostoru, tak i v prostoru kloubovych souradnic.

Vytvorené mapovani mezi pracovnim prostorem a prostorem kloubl je vyuZito
k planovani trasy efektoru a vyhybani se prekazkam. Diky tomu, Ze neurony v mapé
jsou topologicky usporadané a pokryvaji cely pracovni prostor, miizeme na né pohlizet
jako na uzly v grafu a na laterdlni vazby mezi sousednimi neurony mlizeme pohlizet
jako na hrany grafu. Planovani trasy pak probiha jako hledani nejkratsi cesty mezi
neuronem, ktery reprezentuje soucasnou pozici efektoru a neuronem, ktery
reprezentuje cilovou pozici. V pripadé, Ze se v pracovnim prostoru vyskytuje prekazka,
jsou z hledani cesty vynechany vsechny neurony, které odpovidaji pozici prekazky
(Obrazek 2.3).

) Al L1
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Obrazek 2.3: Nauéend neuronova sit se zndzornénou trasou efektoru.



3 Samoorganizujici mapy

Samoorganizujici mapy (Self-organizing map, SOM) jsou typ umélych neuronovych siti,
ktery vyuzivd uceni bez ucitele a vytvari diskrétni nizko-dimenziondlni reprezentaci
trénovacich vzor(l. Uceni sité je zaloZeno na strategii kompetitivniho uceni, tedy po
predloZeni trénovaciho vzoru mezi sebou neurony soutézi a zvitézi ten, jehoz
vzdalenost je od predloZzeného vzoru nejmensi. Vitéznému neuronu a jeho nejblizSim
sousedim jsou nasledné upraveny vahy tak, aby se pfibliZily predlozenému vzoru.
Tomuto postupu uleni se také fika samoorganizace, coz znamenad, Ze sit je schopna
prizplsobit se trénovacim vzordm a nepotrebuje k tomu znat predpokladané vystupy.

3.1 Topologie

SOM je dvouvrstva sit s uplnym propojenim neurond mezi vstupni a vystupni vrstvou
(Obrazek 3.1). Pocet neuronl ve vstupni vrstvé je roven dimenzi trénovacich vzor(.
Neurony ve vystupni vrstvé jsou usporadany do pravidelné nizko-dimenziondlni
struktury s urcitym topologickym usporadanim. Nejcastéji dvourozmérnou mfizkou s
neurony usporadanymi do c¢tvercové nebo Sestithelnikové struktury. Jiz méné
pouzivané jsou struktury jednorozmérné s neurony usporadymi do fady nebo
struktury tfirozmérné usporadané do tfirozmérné mfizky. Topologie usporadani
neuronll ma vliv na tvar okoli neuronu a na vymezeni, které neurony spolu sousedi.
Neurony, které jsou na okraji mrizky maji méné sousedl, nez neurony, které jsou
uvniti mrizky, coz maze vést k nevyvazenosti a deformaci mrizky do jejiho stfedu. Aby
se mtizka vyvazila, pouZivaji se topologie, kde krajni neurony maiji jako své sousedy
také neurony na protéjsi strané mfizky. Z jednorozmérné rady se tak stane prstenecaz
dvourozmérné mfizky toroid. VSechny neurony ve vystupni vrstvé jsou také propojeny
lateralnimi vazbami.
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Obrazek 3.1: Ukazka samoorganizujici mapy se ¢tvercovou topologii ve vystupni

vrstve.

Sila propojeni neuronli mezi vstupni a vystupni vrstvou je pro kazdy neuron ve vystupni
vrstvé definovana vektorem vah w; ktery ma rozmér stejny jako je pocet neurond ve
vstupni vrstve.

3.2 Funkce sousedstvi

Funkce sousedstvi definuje polomér okoli kolem urcitého neuronu a vSechny neurony,
které se v tomto okoli nachdzeji jsou oznaceny jako jeho sousedé. Funkce mlze byt
diskrétni, tedy Ze neuron do okoli patfi nebo nepatfi, nebo spojita, tedy Ze pfislusnost
neuronu do okoli je definovana urcitou funkci zavislou na vzdalenosti od stfedového
neuronu. Casto pouZivané funkce jsou Gaussova nebo Mexicky klobouk.

3.3 Uceni

Algoritmus uceni je rozdélen na dvé faze - soutéini a spolupracujici. V prvni fazi je
nalezen nejpodobnéjsi neuron, neboli vitézny neuron a v druhé fazi jsou upraveny vahy
tohoto vitézného neuronu a vsech jeho sousedud. Uceni probiha iterativné postupnym
predkladanim trénovacich vzord az do vycerpani trénovaci mnoziny.

3.3.1 Soutézni faze
Pro trénovaci vzor x je nalezen neuron /* s nejmensi Eukleidovskou vzdalenosti.

i* = argmin||x — w;||
i



3.3.2 Spolupracujici faze

V této fazy je zasadni, Ze vahy neuronl nejsou upravovany nezavisle, ale jsou vidy
upravovany vahy vitézného neuronu vcetné jeho sousedd. Diky tomu lze dosdahnout
vytvoreni topografické mapy, ve které reaguji sousedici neurony na podobné vzory.
Vahy neuron( jsou upravovany tak, aby se vzdy pfibliZili pfedloZzenému vzoru. Velikost
zmény vah je dana rychlosti uceni a(t) a vzdalenosti neuronu od vitézného neuronu
h(@%it).

wi(t+1) = w;(0) + a(®) - h(" i 0) - [x(8) — wy(D)]

Aby se zajistila konvergence k urcéitému stabilnimu stavu, jsou rychlost u¢eni a velikost
okoli s kroky adaptace snizovany. Obvykle maiji linearni, po c¢astech linedrni nebo
exponecialni zavislost na kroku adaptace.

3.4 Vybavovani

PFi vybavovani je naucené siti predlozen neznamy vzor a je nalezen nejblizsi neuron
obdobné jako pti uéeni. Tento neuron je odpovédi sité a uddva shluk, do kterého je
neznamy vzor pfirazen.

Faze vybavovani miZe byt neadaptacni a nebo adaptacni. V pripadé adaptacni je
neznamy vstupni vzor zarazen do shluku a nasledné je pouzit i pro douceni sité, kdezto
pfi neadaptacni je jen zazazen do shluku.

3.5 Vizualizace

U-matrix je casto vyuzZivanym vizualizaénim ndstrojem pro prezentaci vysledkd
ziskanych samoorganizujicimi mapami. V U-matrix jsou Eukleidovské vzdalenosti mezi
vahami sousedicich neuronll zakddovany do odstinli Sedi nebo barev a tim vznikne
obrazek, ve kterém je dobie patrné, které neurony jsou si blizké a vytvareji shluk.
Ukazka U-matrix je v obrazku (Obrazek 9.3).



4 Bioloid Toolbox

Nékteré funkce, které jsou ted soucasti Bioloid Toolboxu, zacaly vznikat jesté pred
touto diplomovou praci a slouzily jako rozhrani pro ovladani Bioloid robota z prostredi
Matlabu. Jejich hlavni vyuZiti bylo v demonstracnich uUlohach, které na skute¢ném
robotovi predvadély vyuziti umélych neuronovych siti v robotice. Obé dvé ulohy jsou
stale funkéni a jsou pouzivany pfi vyuce predmétu Neuroinformatika vyucovaného na
katedfe kybernetiky (CVUT, FEL).

K plavodné nékolika zakladnim funkcim byly postupné pridany dalsi pro ovladani
pokrocilejsSich schopnosti robota. Aby ovladani zlistalo nadéle prehledné, byly funkce
systematicky sjednoceny a tim vznikl Bioloid Toolbox. JelikoZ se jedna o univerzalni
nastroj s potencialem pro SirSi vyuziti, byl toolbox zpfistupnén volné ke stazeni na
webové strance [11]. V soucasnosti ma desitky stazeni z rlznych stat( svéta.

Komunikace s robotem Bioloid je zaloZzenda na obousmérném predavani paketd. Z
pocitace do robota jsou posilany pakety pfikazové, které jsou bud’ zpracovany pfimo v
fidici jednotce a nebo jsou po sbérnici Dynamixel preposldany do servomotor(. V
opacném sméru, tedy z robota do pocitace, jsou posilany pakety stavové. Pfikazové
pakety obsahuji identifikacni Cislo pfijemce (ID), prfikaz a jeden nebo vice parametrd.
Pakety stavové obsahuji odezvu na pfikaz a jsou odeslany vzdy po pfijmuti a zpracovani
prikazového paketu. Stavové pakety tedy funguji i jako potvrzeni o pfijeti prikazového
paketu.

Dynamixel sbérnice slouZi pro pfipojovani periferii k centralni jednotce robota. Kromé
jiz zminénych servomotorl Ize také pripojit kameru, rdzné senzory nebo i vlastni
zarizeni. Pfenos dat na sbérnici je zaloZzen na komunika¢nim standardu RS232. Data
jsou prenasena po jedné lince a nejsou pouzity zadné servisni signdly. Veskerd
komunikace tak probihda v half-duplexnim rezimu po jednom vodici. Pro kdédovani
logickych hodnot jsou pouZity TTL napétové Urovné. Periferie jsou na sbérnici
pfipojované do série za sebou a vytvareji tak retéz. Spolu s datovym kanalem je k
periferiim vedeno také napadjeni a zatizeni jsou tedy s centralni jednotkou propojeny
trivodicovym kabelem.

Bioloid toolboxu funguje jako zapouzdieni komunikace na uUrovni posilani paketd a
umoznuje pohodiné ovladani robota volanim funkci s patficnymi parametry. Funkce
zajisti spravné vytvoreni prikazového paketu na zakladé predanych parametrd a
nasledné i jeho odeslani do robota skrze virtualni sériovy port. Taktéz zajisti prijem
stavového paketu a v pfipadé potreby i vyextrahuje z paketu odpovéd’ a preda ji jako
navratovou hodnotu z funkce.



Zakladni komponentou celého toolboxu je instance objektu serial port, kterd je spjata
se sériovym portem na kterém je robot pfipojen k pocitaci. Tato instance funguje jako
komunikacni portal pro odesilani a pfrijimani paketd a proto je jako parametr
preddvana do naprosté vétsiny funkci v toolboxu.

Neoddélitelnou soucdsti toolboxu je, kromé funkci v Matlabu, také vlastni firmware
pro fidici jednotku robota. Jelikoz vychozi firmware nedisponuje potfebnymi
schopnostmi, musel jsem naprogramovat vlastni firmware, ktery dokaze preposilat
pakety mezi pocitacem pripojenym pres USB a servomotory pripojenymi pres
Dynamixel sbérnici. Dalsi naprogramovanou funkci ve firmware je ¢teni hodnot z
analogovych senzor(i, které jsou pfipojeny pfimo do fidici jednotky. Firmware je
napsany v jazyce c, ale spolu s toolboxem je distribuovan jiz prelozeny do strojového
odlisSnym mikrokontrolérim mezi rdznymi typy fidicich jednotek je firmware mozné
pouzit jen s fidici jednotkou CM530.

Aby toolbox fungoval, je nejprve nutné do mikrokontroléru nahrat pfislusny firmware,
coz lze provés pomoci programu RoboPlus, ktery je dodavan spolu s robotem.
Nahranim firmware pro toolbox je pfepsdn puvodni fimware a nebude moiné
plnohodnotné vyuzit programy od vyrobce robota. Pro navraceni plvodniho firmware
Ize opét pouzit program RoboPlus.

Ovladani servomotorl a dalSich perferii na dynamixel sbérnici je zaloZené na
zapisovani hodnot do registrli v paméti uvnitf zafizeni. O skutecné provedeni ptikazu
se pak stara mikrokontrolér, ktery dané zafizeni fidi. Z tohoto principu ovladani vychazi
obsah prikazového paketu, ktery prenasi tfi zakladni udaje - identifikacni Cislo zafizeni,
Cislo registru a hodnotu.

Identifikacni Cislo funguje jako adresa a musi byt v ramci jedné sbérnice unikatni pro
véechna pFipojena zafizeni. Cislo registru je adresa registru v paméti zafizeni. Pokud
zapisovand hodnota zabira vice byt(, pak se jedna o adresu prvniho bytu. Hodnota je

Cislo, které bude zapsano do registru.

Kromé zapisu hodnot do registru je také mozné hodnoty Cist a tim ziskat informace o
stavu zafizeni. Pfikazovy paket pro cteni obsahuje taktéz tfi zakladni ddaje -
identifikacni Cislo zatizeni, Cislo registru a pocet byt.

Identifikacni Cislo a Cislo registru maji stejny vyznam jako u zapisovaciho pfikazu. Pocet
byta udava kolik byt ma byt precteno.

Kromé udajl zakladnich obsahuje paket také nékolik servisnich udaj(, které slouzi pro

snazsi a spolehlivéjSi prenos celého paketu. Konkrétné se jedna o znacku zacatku
paketu, délku paketu a kontrolni soucet.
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Typicky pribéh ovladaci funkce a vymény dat mezi pocitatem a robotem je moiné
demonstrovat na nasledujicim ptikladu zavolani funkce setGoalPosition(s, ID, value),
kterd otaci osou servomotoru. Funkce ma tfi parametry - instanci sériového portu s,
identifikacni ¢islo motoru ID a poZadovanou hodnotu natocCeni value. Pro tento
konkrétni priklad predpokladejme ID=11 a value=700.

Natoceni motoru je vyjadreno jako 10 bitové Cislo s rozsahem 0 az 1023. Komunikace
pres sériovy port ale probiha po bytech (8 bitt), které maji rozsah hodnot jen 0 az 255.
Proto je nutné poZadovanou hodnotu natoceni nejprve rozdélit na dva byty - horni a
dolni. Oznacime li horni byte UB a dolni byte LB, potom

value
B=l256J=2, LB = value mod 256 = 188

Kde mod je operace zbytek po déleni a | | je operace dolni cela ¢ast.

Nasledné je vytvoren prikazovy paket podle schématu:
[255, 255, ID, N+3, pozadavek, registr, hodnotal,..., hodnotaN, CS]

e 2x 255 je znacka zacatku paketu

¢ ID je identifikacni Cislo zafizeni

* N je pocet posilanych hodnot

e pozadavek je vtomto pripadé zapis (kédovany Cislem 3)
* registr je adresa v paméti

¢ hodnotal,... hodnotaN jsou posilané hodnoty

e (S je kontrolni soucet vypocitany podle

CS = 255 —[(ID + N + 3 + poZadavek + registr + hodnotal + -+
+ hodnotaN) mod 256]

Pro tento priklad bude mit prikazovy paket hodnoty
[255, 255, 011, 005, 003, 030, 188, 002, 016]

Tento paket je odeslan a ¢eka se na prijeti stavového paketu, ktery je predan jako
vystup z funkce. Pokud stavovy paket nedorazi ve stanoveném Casovém intervalu, tak
je vypsano chybové hlaseni a funkce skondi.

Druhy demonstracni pfiklad vymény dat s robotem je na cteci funkci
getPresentPosition(s, ID), kterd slouzi ke zjisténi, na jaké hodnoté je servomotor
natoceny. Funkce ma dva parametry - instanci sériového portu s a identifikacni Cislo
motoru ID.
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Na zacatku funkce je vytvoren paket podle podobného schématu jako v predchozim
prikladu:
[255, 255, ID, N, pozadavek, registr, pocet, CS]

* 2x 255 je znacka zacatku paketu

* ID je identifikacni Cislo zafizeni

* N je konstanta s hodnotou 4

e pozadavek je vtomto pripadé ¢teni (kddované Cislem 2)

e registr je adresa v paméti

e pocet je pocet ¢tenych byt

* (S je kontrolni soucet vypocitany podle

CS = 255 — [(ID + N + pozadavek + registr + pocet) mod 256]

Natoceni servomotoru je uloZeno v registrech na adrese 36 a 37. Hodnota je 10 bitové
Cislo a proto zabird dva byty. Ze servomotoru je mozné cCist mnoho dalsich udaja.
Napfriklad teplotu, napajeci napéti, nastavené limity rozsahu a rychlosti otaceni.
Kompletni seznam vsech registr(i lze nalézt v dokumentaci k prislusSnému zafizeni.
Konkrétné pro dynamixel servomotory je seznam v uzivatelském manudlu [12].

Pro servomotor s ID=11 bude mit vytvoreny paket hodnoty
[255, 255, 011, 004, 002, 036, 002, 200]

Prikazovy paket je odeslan do robota a ¢eka se na pfijeti stavového paketu s odpoveédi.
Pokud paket nedorazi ve stanoveném c¢asovém intervalu, nebo dorazi poskozeny, tak je
odeslani zopakovano. Nepfijde li paket v poradku ani po druhém opakovani, tak je
cilové zatizeni povaZovadno za nedostupné a funkce vypiSe chybové hlaseni a skondi.
Dorazi li paket v poradku, jsou z néj vyextrahovany dva byty s prectenou hodnotou
natoceni. Nasledné jsou oba byty spojeny do jednoho disla, které je navratovou
hodnotou z funkce.

V nasledujicim soupisu funkci, které jsem pro Bioloid Toolboxu vytvofil, jsou uvedeny
pouze funkce uréené pro uzivatelské pouziti. Servisni funkce, které zajistuji komunikaci,
zde uvedeny nejsou. Pro snazsi vyhledavani jsou funkce sefazeny abecedné a nikoly
podle Ucelu jejich vyuZiti. V popisu nékterych funkci jsou uvedeny reference na porty
na fidici jednotce. Jejich umisténi Ize nalézt na webové strance vyrobce [14].

getDMS

Vstup: s (serial port) instance sériového portu

Vystup: value (skalar) zmérena hodnota ze senzoru

Popis:  Precte hodnotu ze senzoru mereni vzdalenosti (DMS - Distance Measure
Sensor) pfipojeného do portu ADC5 [14] v fidici jednotce.
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getExternalPort

Vstup:
Vystup:
Popis:

s (serial port) instance sériového portu

statusValues (vektor 1x6) stav externich port( v fidici jednotce

Ridici jednotka ma 6 externich portd a na kazdém portu ma dva ovladatelné
piny, které Ize nastavovat do logické 0 (0 V) nebo 1 (+3,3 V). Funkce precte
jaké hodnoty jsou nastaveny a stav kazdého portu zakdduje podle:

0: MOT#+=0, MOT#-=0

1. MOT#+=1, MOT#-=0

2: MOT#+=0, MOT#-=1

Znak # zastupuje Cislo portu. Hodnoty jsou v poli sefazeny od portu 1 na
prvni pozici az po port 6 na Sesté pozici.

getGridingMatrix

Vstup:
Vystup:

Popis:

getGyro
Vstup:
Vystup:
Popis:

getiR
Vstup:
Vystup:
Popis:

s (serial port) instance sériového portu

colors (matice 24x32) nejcastéjsi barva v bloku

counts (matice 24x32) pocet pixell nejcastéjsi barvy v bloku

Ziskda matice barev a poctl vytvorené griding algoritmem vkamere
HaViMo2. Griding algoritmus zkomprimuje obraz do dvou matic, ve kterych
kazda bunka reprezentuje ¢tverec o velikosti 5x5 pixel( v plvodnim obraze.
Matice barev udava jaka z predem definovanych barev byla ve ctverci
nejvice zastoupena a matice poctl udava kolik pixel( ve ¢tverci tuto barvu
mélo.

s (serial port) instance sériového portu

values (vektor 1x2) hodnoty z gyroskopu

Pfecte hodnoty z dvouosého gyroskopu pfipojeného do portu ADC3 a ADC4
v fidici jednotce.

s (serial port) instance sériového portu

values (vektor 1x2) hodnoty z IR senzoru

Pfecte hodnoty ze dvou infrafervenych senzoru pfipojenych do portu ADC1
a ADC6 v fidici jednotce.

getPresentPosition

Vstup:

Vystup:
Popis:

s (serial port) instance sériového portu

id (vektor) identifikacni ¢islo servomotoru
out (skalar) natoceni servomotoru

Ziska soucasné natoceni servomotoru.

getPresentPositionMore

Vstup:

Vystup:
Popis:

s (serial port) instance sériového portu

ids (vektor 1xN) identifikac¢ni Cisla servomotort

out (vektor) natoceni servomotora

Ziska soucasné natoceni nékolika servomotorli najednou. Hodnoty
ve vystupnim vektoru maji stejném poradi jako identifikacni Cisla ve vstupu.
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isMotorMoving

Vstup: s (serial port) instance sériového portu
id (skalar) identifikacni Cislo servomotoru
Vystup: out (skalar) stav otaceni
Popis:  Zjisti zda se servomotor otacdi. Vystup je 1 pokud se otaci a O pokud se
neotadi.
setBaudRate
Vstup: s (serial port) instance sériového portu
id (skalar) identifikacni Cislo servomotoru
baudRate (skalar) komunikacni rychlost
Vystup: statusPacket (vektor 1xN) pfijaty stavovy paket
Popis:  Nastavi servomotoru novou komunikacni rychlost. Vypocet rychlosti je v
servomotoru provadén podle vzorce
rychlost[baud/s] = 2000000/(baudRate + 1)
setBTPort
Vstup: neni
Vystup: s (serial port) instance sériového portu
Popis:  Vytvofi spojeni s robotem pies rozhrani Bluetooth. Jelikoz ma Matlab urcita

omezeni pro pristupu k Bluetooth adaptéru, tak je nutné zajistit, aby byl
adaptér pripojen na COM1. Prenastaveni Cisla komunikacniho portu lze
provést ve Sprdvci zarizeni ve skupiné Porty (COM a LPT). Vystupni instance
sériového portu slouzi jako vstupni parametr do vétSiny dalSich funkci
v toolboxu.

setComplianceMargins

Vstup:

Vystup:
Popis:

s (serial port) instance sériového portu

id (skalar) identifikacni ¢islo servomotoru

margin (skalar) sSitka rozsahu volnosti

statusPacket (vektor 1xN) pfijaty stavovy paket

Nastavi volnost servomotoru kolem cilové pozice. Volnost je symetricka,
na kazdou stranu je Sitka nastavena na hodnotu predanou v parametru.

setExternalPort

Vstup:

Vystup:
Popis:

s (serial port) instance sériového portu

id (skaldr) ¢islo externiho portu

value (skalar)

statusValues (vektor 1x6)

Nastavi hodnotu pin( externiho portu na fidici jednotce. Kazdy port ma dva
ovladatelné piny jejichz hodnoty lze nastavit do logické 0(0 V) nebo
1 (+3,3 V). Pozadovana hodnota pinl musi byt zakédovana jako cislo 0, 1
nebo 2:

0: MOT#+=0, MOT#-=0

1: MOT#+=1, MOT#-=0

2: MOT#+=0, MOT#-=1
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Znak # zastupuje Cislo portu. Vystupni pole obsahuje soucasny stav vSech
portd, tak jak jsou nastaveny v fidici jednotce. Hodnoty jsou v poli sefazeny
od portu 1 na prvni pozici az po port 6 na Sesté pozici.

setGoalPosition

Vstup: s (serial port) instance sériového portu
id (skaldr) identifikacni ¢islo servomotoru
value (skalar) hodnota natoceni

Vystup: statusPacket (vektor 1xN) pfijaty stavovy paket

Popis:  Posle p¥ikaz pro natoceni servomotoru na pozadovanou hodnotu. Uhel je
definovan v jednotkach servomotoru jako 10 bitové Cislo v rozsahu 0°-300°
(0°~0, 300°~1023).

setlD
Vstup: s (serial port) instance sériového portu
id (skalar) identifikacni Cislo servomotoru
id (skalar) nové identifikacni Cislo
Vystup: statusPacket (vektor 1xN) pfijaty stavovy paket
Popis:  Nastavi servomotoru nové identifikacni Cislo.

setMovingSpeed
Vstup: s (serial port) instance sériového portu
id (skaldr) identifikacni ¢islo servomotoru
value (skaldr) rychlost otaceni
Vystup: statusPacket (vektor 1xN) pfijaty stavovy paket
Popis:  Nastavi servomotoru maximalni rychlost otaceni.

setSerialPort

Vstup:  varargin (skalar) ¢islo komunikaéniho portu

Vystup: s (serial port) instance sériového portu

Popis:  Vytvofi instanci sériového portu pro komunikaci srobotem. Cislo
komunikacniho portu na kterém je robot pripojen k pocitaci Ize najit ve
Spravci zarizeni ve skupiné Porty (COM a LPT). Vystupni instance sériového
portu slouzi jako vstupni parametr do vétsiny dalsSich funkci v toolboxu.

setTorque

Vstup: s (serial port) instance sériového portu
IDs (vektor 1xN) identifikacni Cisla servomotor(
value (vektor 1xN) tocivy moment

Vystup: neni

Popis:  Zapne nebo vypne tolivy moment vservomotorech. Povolené vstupni
hodnoty jsou 1 pro zapnuti a O pro vypnuti to¢ivého momentu. Vstupni
parametry identifikacnich cisel a poZadovanych hodnot jsou vektory, aby
bylo mozné nastavit vice servomotor(i jednim zavoldnim funkce.
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5 Popis sestavy

Cela sestava na které jsem navrhoval systém vizuomotorické koordinace se sestava ze
tri hlavnich komponent (Obrazek 5.1) - pocitace, robota a kamery. Zakladni
komponentou je pocita¢, na kterém bézi algoritmus vizuomotorické kooordinace.
Motoriku robota zajistuji tfi servomotory, diky kterym muzZe robot volné pohybovat
svoji levou rukou. Zrak a tedy zdroj vizualni informace je zprostfedkovan kamerou
(Creative Live! Cam Connect HD), kterou ma robot umisténou na hlavé. Robot i kamera
jsou k pocitaci pripojeny pres rozhrani USB, které umozZnujé dostatecné rychlé a
stabilni spojeni pro vyménu dat mezi jednotlivymi komponentami.

Matlab

Obrazek 5.1: Schématické zobrazeni sestavy.
Sipky vyjadfuji spojeni pies USB rozhrani a smér komunikace.

5.1 Robot

Pro navrh a testovani jsem mél k dispozici robota Bioloid Premium Kit od firmy Robotis.
Cely robot je koncipovdn jako stavebnice ze servo motor(, plastovych dil(i, senzor( a
fidici elektroniky. Zakladni baleni obsahuje vSe potfebné pro postaveni humanoida se
16 stupni volnosti. Diky konstrukci z univerzalnich dil( je ale mozné robota bez vétsich
obtizi modifikovat a prizpUsobit konkrétni situaci. Vzhled plavodni verze robota je na
obrazku (Obrazek 5.1) a upravend varianta pro vyvoj vizuomotorické koordinace je na
obrazku (Obrdazek 6.1).
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Pro pohon robota jsou pouzity modularni servomotory AX-12, které v jednom
kompaktnim pouzdre zdruzuji DC motor, prevody z ozubenych kol, obvody pro fizeni a
obvody pro digitalni komunikaci po sbérnici Dynamixel. VSechna serva a také dalsi
periferie jsou pripojena k fidici jednotce CM530, ktera funguje jako digitalni centrum
robota. Ridici jednotka v sobé obsahuje vlastni mikrokontrolér a pomocné obvody pro
komunikaci s periferiemi a pocitacem.

V fidici jednotce je pouzit 32bit mikrokontrolér ARM Cortex M3 s taktovaci frekvenci
72 MHz a s flash paméti o velikosti 500 Kbytes pro uloZeni programu a dat. Programy
lze psat v jazyce embedded C a diky prednahranému bootloaderu je Ize snadno do
mikrokontroléru nahrat pres USB rozhrani.

Ackoli je mozné vytvaret vlastni programy pfimo pro probota, tak jsem této moznosti
nevyuZil a ponechal jsem v fidici jednotce vychozi program, ktery funguje jako
prevodnik mezi sbérnici USB a sbérnici Dynamixel.

5.2 Pocitac

Celda  architektura  vizuomotorické koordinace je naimplementovand v
programovém prostiedi MATLAB, které bézi na pocitaCi s operacnim systémem
Windows. Jiny systém neni momentadlné moiné vyuZit, kvlli pouZité funkci pro
ziskdvani obrazu z kamery. Jedna se o funkci VCAPG2 [5], kterd pro zachytdvani obrazu
vyuziva DirectShow.

Program vyuZiva funkci dvou toolboxu, které nejsou standardni soucasti MATLABuU.
Jednda se o SOM Toolbox [9], ktery poskytuje funkce pro praci se samoorganizujicimi
mapami a o Bioloid Toolbox [10], ktery zajistuje komunikaci s robotem.
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6 Kinematika robota

Ve fazy uéeni se robot snazi umistovat stinitko pfed kameru tak, aby jim zastifioval
predkladany objek. Stinitko, které robot drzi v ruce, je moziné, v ramci pracovniho
prostoru, umistit do libovolné pozice pred robota a tedy i do libovolné vzdalenosti od
kamery. Zménou této vzdalenosti stinitko méni velikost zakryvané oblasti a pfi
prilisSném pfriblizeni zakryje celé zorné pole kamery. Do tohoto stavu, kdy kamera vidi
pouze stinitko, by se robot pfi u¢eni mohl snadno dostat a u¢eni mapy by bylo dale
bezpfedmétné, protoze by robot jiz nemusel stinitkem vibec pohybovat a presto by
byl objekt vidy zastinény. Aby se robot do tohoto kritické stavu nedostal, je nutné
zajistit, aby si stinitko vzdy udrzelo alespon urc¢itou minimalni vzdalenost, a nebo jesté
Iépe, aby si udrzelo vzdalenost konstantni.

Pro popis pozice stinitka jsem zaved| svétovy kartézsky souradnicovy systém, ktery ma
pocatek umistény ve stredu téla robota s osami natocenymi tak, Ze prvni osa sméruje
vzhiru, druhd pred robota a treti tak, aby vznikl pravotocivy souradny systém (viz.
Obrazek 6.1).

Pohyb stinitka je zajistovan robotovou rukou tvorenou tfemi klouby, které lze na
zakladé morfologické podobnosti s lidskym télem, pojmenovat rameno, loket a zapésti.
Kazdy z kloubld ma svoji vnitini proménnou nazyvanou kloubova souradnice, ktera
urcuje vzajemné natoceni dvou sousednich ¢asti ruky. Pozice ruky a tedy i stinitka je
jednoznacné dana témito tremi kloubovymi soufadnicemi.

S pozici stinitka se pracuje ve svétovém soufadnicovém systému, ale ovladani ruky a
nastavovani pozice stinitka probiha v prostoru kloubovych soufadnic. Pro praci je tedy
nutné znat zobrazeni, které promitne pozici vyjadienou ve svétovych souradnicich do
souradnic kloubovych. Potfebné zobrazeni se nazyva inverzni kinematicka uloha a ziska
se vyreSenim inverzni kinematiky ruky. TaktéZ existuje zobrazeni inverzni nazyvané
pfima kinematické uloha, které promita kloubové souradnice do souradnic svétovych.

6.1 Dopredna kinematicka uloha

Pfi feSeni dopredné kinematické ulohy jsem vyuZil znalost rozmér(i a vzajemnych
propojeni jednotlivych casti robotovi ruky a za pomoci analytické geometrie jsem
vytvoril soustavu rovnic, které popisuji transformaci ze souradnic kloubovych do
souradnic svétovych.
Klouby loktu a zapésti maji rovnobézné osy rotace a diky tomu je feSeni mozné rozdélit
na dvé faze. V prvni fazy je s vyuzitim Uhld 82 a €3 vypoctena pomocnd proménna d;
jako vzdalenost stinitka od osy z a druhd pomocnd proménnd d- jako vzdalenost
stinitka od roviny tvofenou osami x a y.

d, = 1, cos(6;) + I3 cos(0, + 63)

d, =1, sin(68,) + I3 sin(8, + 03)
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Ve fazy druhé je vyuZita vzdalenost d; a Uhel @7 k ziskdni soufadnic xa y a vzdalenost
d, k ziskani souradnice z.
x = d; sin(6,)
y = dy cos(6;)
z=d,+ 14

Obrazek 6.1: Popis robota pro doprednou kinematiku.

Pomoci rovnic Ize ze znalosti kloubovych soufadnic g=/6; 6 63/ vypocitat pozici
stinitka P=/x, y, z] ve svétovém souradnicovém systému.

6.2 Inverzni kinematicka uloha

Regeni inverzni kinematiky je podobné jako feseni kinematiky dopfedné. Takté? jsem
vyuzil zndmé rozméry ruky a analytickou geometrii pro nalezeni transformacnich
rovnic. Redenf je rovnés rozdélené na dvé faze.

PoZadovana pozice stinitka P je znama a také je zndmad pozice loketniho kloubu,
v obrazku (Obrazek 6.2) oznaceném jako B. Z této znalosti Ize dopocitat pozici zapésti
A jako prinik dvou kruZnic se stiedy v Ba Pa s poloméry /> respektive /3. Obécné ma
vypocet priniku dvou kruZnic jedno, dvé nebo Zadné reseni a tomu odpovida i pocet
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feSeni inverzni kinematické ulohy. V pripadé, Ze jsou kruznice od sebe natolik vzdalené,
ze prunik neexistuje, nema uloha Zadné feSeni a poZadovana pozice stinitka je
nedosazitelnd. Je li vzdalenost stfedl kruZznic rovna souctu jejich polomér(, pak se
kruznice dotknou v jednom bodé a uloha ma jedno feseni. Je li vzdalenost mensi nez
soucet polomér(, pak existuji dva body praniku a uloha ma dvé reSeni. V tomto
pfipadé je ale nutné brat v dvahu rotacni rozsahy kloubU ruky a pouZitelné reSeni mlze
byt jen jedno, protoZe druhé feSeni by vyZzadovalo nedosazitelné natoceni kloub(.

Pro vypocet jsem zavedl dvé nové proménné r a s, které zjednodussi zdpis
analytického reseni prlniku dvou kruZnic.

r= J ¥

S:Z_ll

JelikoZ bude stinitku umistovano do prostoru pred kameru, bude témér vidy jedno
feSeni praniku kruZnic vychdzet do mist, kde ma robot télo a toto fesSeni tedy bude
nepouzitelné. Proto pfi vypoCtu inverzni kinematiky uvaZuji pouze jedno reseni
A=/t g/, uvedené v ndsledujicich rovnicich.

Q=T'\/(—T’2—Sz+l22+2-l2'l3+l32)-(rz+52—l22+2-l2-l3—l32)+rz

s+s-LA—s 1% 453

2 2 S'Q
f:T2+Sz+l2 _l3 _T2+Sz

g:2-(52+r2)

Ze znalosti pozice kloubu zapésti Az lze jiz dopocitat kloubové souradnice
q=/61, 6, 03/.

0, = atan2(x, y)

0, = atan2(—f, g)
0; = atan2(—r+ f,s — g)
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Obrazek 6.2: Popis robota pro inverzni kinematiku.
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7 Algoritmus vizuomotorické koordinace

Na zacatku programu jsou definovany veskeré potiebné parametry a jsou
inicializovany datové struktury. Nasledné probiha iterativné proces uceni, ve kterém se
samoorganizujici mapa uci vizuomotorické mapovani. V nésledujicich podkapitolach je
algorimus uceni popsan podrobnéji a vobrazku (Obrazek 7.1) je algoritmus pro
prehlednost zobrazen v diagramu.

[ inicializace ]

L .

|z1:|braz objekt na trénovaci pozici |

v

zpracuj obraz z kamery a
ziskej pozici objektu

.

pozici objektu predloz SOM
a najdi vitézny neuron

.

’zvitéznéhﬂ neuronu ziskej

kloubové soufadnice

.

podle kloubowych soufadnic pohni
rukou a tirn umisti stinitko

je objekt zaknyty? MNE

pohybuj stinitkem daokud
neni objekt zakryty

ANO

| |
v

z pozice objekiu a souéasnych
kloubowych soufadnic vytvof vekor

.

| vektor pfedloZ SOM pro pfeudeni |

jsou daldi pFiklady? AMNO. o

NE
¥

konec uéeni

Obrazek 7.1: Diagram algoritmu vizuomotorické koordinace.
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7.1 Inicializace

Na zakladé definovanych parametr( jsou pfi inicializaci vytvofeny proménné a datové
struktury potrebné pro nasledny proces uceni. Jsou zde definovany parametry
samoorganizujici mapy, pracovniho prostoru ruky, trénovacich dat a pocet trénovacich
iteraci.

Mezi nejdllezitéjsi patfi parametry samoorganizujici mapy, protoZe maji zasadni vliv na
vysledek uceni a pfi nevhodném nastaveni se mapa nemusi byt schopna korektné
naucit vizuomotorické mapovani. Mezi parametry mapy patfi velikost a topologie
mapy, vychozi hodnoty vah neurond, rychlost uc¢eni a polomér uceni.

Pracovni prostor ruky je omezen tak, aby se stinitko mohlo pohybovat jen v zorném
poli robota a v pfiblizné konstantni vzdalenosti od kamery. Diky tomuto omezeni je
zamezeno, aby se robot rukou nebo stinitkem stretl s jinou ¢asti svého téla.

7.2 Trénovaci p fiklady

Jak jiz bylo zminéno dfive, trénovani probiha tak, Ze se robot snazi stinitkem zakryvat
objekt ktery se pred nim objevuje na rliznych pozicich. Objekt je detekovan na zakladé
jeho vyrazné barvy, kterd se jinde v zorném poli neobjevuje. Diky detekci pouze barvy,
nemusi byt pro trénovani pouzit skutecny predmét, ale staci na displeji monitoru
zobrazit jen jeho virtudlni obraz a detekéni algoritmus bude i presto davat stejné
vysledky. Zobrazovani objektu na monitoru umozni vyrazné zjednodusit proces uceni,
protoze neni nutné objekt po kazde iteraci fyzicky pfemistovat, ale stacit jen zménit
pozici, kde se objekt na monitoru zobrazi.

Jako objekt k detekci jsem pouZil zeleny list papiru s rozméry 4x5 cm, ktery ma
vyraznou barvu a je mozné ho v obraze snadno rozlisit. Jeho virtualni obraz je zeleny
obdélnik.

Samoroganizujici mapa ma velkou schopnost zobecnovat a diky tomu neni nutné mit
trénovaci data, ktera by pokryla cely vstupni prostor, ale staci trénovat jen na urcitych
reprezentativnich prikladech. Pro trénovani jsem definoval Sest trénovacich pozic,
které jsou pfiblizné rovnomérné rozmisténé v zorném poli robota (Obrazek 7.2).
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Obrazek 7.2: Trénovaci pozice.

7.3 Zpracovani obrazovych dat

Obraz z kamery je do Matlabu pfijiman v HD rozliSeni, tedy o velikosti 720x1280 pixel.
Toto rozliseni je ale pro dalsi praci nadbytecné vysoké a proto je nejprve obraz
zmensen na rozliseni 32x18 pixell. Nasledné je obraz segmentovan na objekt a pozadi
a je vytvoren bindrni obraz, kde pixel s hodnotou 1 je objekt a pixel s hodnotou 0 je
pozadi. Segmentace je provadéna na zakladé RGB sloZek jednotlivych pixell p;=/R; G;
Bi/a definovaného thresholdu @. Do dalSich fazi zpracovani pokracuje binarni obraz.

Vi =2'Gi_Ri_Bi
Kdyz v; > O je pixel oznacen jako objekt, jinak je pixel oznacen jako pozadi.

Vypocet pozice objektu je provadén pomoci dvou statickych neuronovych siti. V prvni
siti je detekovano tézisté obrazku, tedy stfed objektu. A v druhé siti jsou spocteny
dvourozmérné souradnice stfedu objektu. Tyto sité jsou nazvané statické, protoze
vahy neuroni jsou predem definované a v prlbéhu uceni se neméni. Pro vypocet
pozice objektu by bylo mozné vyuzit i jiné metody, ale jelikoZ je cely proces uceni
vytvaren aby vyuZival biologicky inspirované technologie, jsou pouZzity modifikované
neuronove site.

Sit pro detekci tézisté obrazku ma vstupni i vystupni vrstvu o rozmérech 18x32
neuron( a kazdy neuron ve vystupni vrstvé je propojen s kazdym neuronem ve vstupni
vrstvé. Diky stejnym rozmérim lze obé sité zarovnat tak, Ze Zadny neuron nebude
presahovat a kazdy neuron ve vstupni vrstvé bude zarovnan s jednim neuronem ve
vystupni vrstvé. Vahy neuronl jsou nastaveny tak, Ze nejsilnéjsi vazbu ma neuron s
jeho zarovnanym protéjskem a se zvétsujici se vzdalenosti mezi neurony se sila vazby
linedrné snizuje. Schématické zndzornéni sité je v obrazku (Obrazek 7.3). Vazby jsou
pro prehlednost znazornény pouze pro prvni neuron vystupni vrstvy a pro tento
neuron jsou také vypsany hodnoty jeho vah wr.

24



vystupni vrstva

S -
(- .
(> N )
— -
Wi
Wi
R 23 4,6
38
39 38,6
(- 40 39 38 9
vstupni vrstva

Obrazek 7.3: Statickd neuronova sit pro detekci tézisté.

Sit funguje tak, Ze po predloZeni vstupniho obrazu xjsou vypocteny hodnoty neuron(
ve vystupni vrstvé. Neuron /* s nejsilnéjsi odezvou si svou hodnotu na vystupu
ponecha a vSem ostatnim je nastavena hodnota nula.

576

.
1 = argmaxz Wij . Xj
L j=1

Vystupem této sité je dvourozmérné pole, které ma nenulovou hodnotu pouze na
pozici, kde se v predloZzeném obraze nachazi stfed objektu. Velikost této hodnoty
vyjadfuje také velikost objektu. Cim vétsi je hodnota, tim je i objekt v obraze vétsi.

Sit pro vypocet soutadnic ma vstupni vrstvu o velikosti 18x32 neuronl a vystupni
vrstvu se dvéma neurony. Kazdy neuron ve vystupni vrstvé je propojen s kazdym
neuronem ve vstupni vrstvé. Vahy propojeni prvniho neuronu ve vystupni vrstve, které
vedou do neurontl v prvnim radku vstupni vrstvy maji hodnotu jedna. Propojeni, ktera
vedou do druhého rfadku maji hodnotu dva a takto obdobné aZz do posledniho radku,
pro ktery maji propojeni hodnotu osmnact. Druhy neuron ve vystupni vrstvé ma vahy
propojeni podobné, ale misto fadkud jsou pocitany sloupce. Tady propojeni do prvniho
sloupce vstupni vrstvy maji hodnotu jedna a propojeni do posledniho sloupce maji
hodnotu tficetdva.

Schématické znazornéni sité je v obrazku (Obrazek 7.4), véetné hodnot vah w; obou
neuronda.
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Obrazek 7.4: Staticka neuronova sit pro vypocet soufadnic.

Po predloZeni vstupniho vzoru x jsou pro oba vystupni neurony vypocteny hodnoty
odezvy y; které jsou zaroven i vystupem z této sité.

Yi= Z Wij * Xj
j=1

Do této sité vstupuje znormované pole ziskané z predeslé sité. Pole je znormované tak,
Ze obsahuje nuly a pouze na pozici kde byl detekovan stfed objektu je jednicka.

Vystup z této sité jsou souradnice pozice objektu v obraze, které vyjadruji na kolikatém
neuronu od kraje je objekt detekovan.

Cely postup zpracovani obrazu je zobrazen v diagramu (Obrazek 7.5).
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Obrazek 7.5: Digram pribéhu zpracovani obrazu a ziskani pozice objektu.

7.4 Pohyb ruky

Po zpracovani obrazu jsou ziskané soufadnice y; a yz predloZeny samoorganizujici
mapé a je nalezen vitézny neuron. JelikoZ ma mapa pét vstupnich neuron(, jsou ke
dvéma souradnicim objektu pfidany tfi hodnoty "NaN", které vyjadfuji, Ze tyto hodnoty
nejsou pro vypocet k dispozici a mapa je interpretuje tak, Ze pri vypoctu vitézného
neuronu tyto vstupni neurony ignoruje. Vitézny neuron je tedy pocitdn jen ze dvou
vstupnich neuront. Vektor predkladany mapé je ve tvaru

x = [y1,¥5,NaN,NaN, NaN]

Z vitézného neuronu je ziskan vektor jeho vah w* Prvni dvé souradnice vektoru
odpovidaji pozici objektu a zbylé tfi souradnice odpovidaji Ghldm kloubU, které natoci
stinitko tak, aby zakrylo objekt. Pfi pfeuceni je mapé predkladan uplny vektor, ktery
obsahuje jak pozici objektu, tak také spravné kloubové souradnice a proto je moziné
z vitézného neuronu vyextrahovat kloubové soutradnice ackoli pro urceni vitézného
neuronu byly pouZity jen souradnice objektu.

w' = [x, 82 81) 92: 03]
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Takto idedlni vahy neuron(, které vytvareji vizuomotorické propojeni, ziskava sit
postupné az v prubéhu uceni. Na zacatku jsou vahy vSech neuron( inicializovany na
stejné hodnoty a uloZzena pozice objektu tedy neodpovida spravnému natoceni kloub.
Z vektoru vah vitézného neuronu jsou pouzity tfi kloubové souradnice &7, 82a 63 k
pohybu ruky a umisténi stinitky do mista, kde by mélo zastinit objekt. V této fazy velmi
zéleZi, jak dobfe je mapa naucend. V prvnich iteracich uceni je stinitko umistovano
zcela mimo, ale postupné, jak se mapa uci vizuomotorické mapovani, je stinitko
umistovano blize k pozici, kde objekt zastini. Umistovani stinitka se v pribéhu uceni
zlepsuje diky tomu, Ze mapa posiluje vazbu mezi pozici stinitka a spravnym natocenim
kloub( a potlacuje vazby pro natoceni které objekt nezastini.

V pfipadé, Ze je stinitko umisténo do sprdvné pozice a objekt je zakryty, prejde
algoritmus do faze preucovani mapy. Pokud je ale stinitko mimo, je nutné nalézt jeho
spravnou pozici, kde objekt zastini.

Hledani spravné pozice probihd pseudo-nahodnym pohybem stinitka v zorném poli
kamery tak dlouho, dokud nedojde k zastinéni objektu. Cely pohyb probihd ve dvou
fazich. Nejprve je obkrouZena soucasna pozice stinitka, protoze je pravdépodobné, Zze
spravna pozice je nékde pobliz. Tato pravdépodobnost se zvySuje s tim jak se zlepSuje
nauceni mapy. Obkrouzeni ma tvar Ctverce se stfedem v soucasné pozici stinitka a je
provedeno algoritmem, ktery je stale stejny a v prabéhu uceni se neméni. Polomér
obkrouzeni ma stejnou hodnotu jako krok pohybu stinitka, ktery je nastaven na 1,3 cm.
Pokud stdle neni spravnd pozice nalezena, prejde pohyb do druhé faze. Stinitko
zapocne nahodné pohyb do jednoho ze ¢tyf smérG (nahoru, doprava, dold, nebo
doleva) a vtomto sméru se pohybuje tak dlouho, dokud nenarazi na okraj pracovniho
prostoru. Nasledné se kousek posune podel okraje a zacne se vracet proti plivodnimu
sméru. Pfi dalSich narazech do okraje se situace identicky opakuje a tim stinitko
postupné prochazi zorné pole kamery a hleda spravnou pozici. Znazornéni trajektorie
mozného pohybu stinitka je na obrazku (Obrazek 7.6).

Tento zpUsob hledani zajistuje, Ze bude prohledano celé zorné pole a bude nalezena
spravna pozice. Zaroven je do vyhledavani zavedena nahodna slozka tim, Ze muze
pohyb probihat vertikdlné shora dold nebo zdola nahoru a nebo horizontalné zleva
doprava nebo zprava doleva. Oproti zcela nahodnému pohybu ma vyhodu v rychlosti
nalezeni spravné pozice, protoze plocha zorného pole je prohledavana pfriblizné
rovnomeérné.

28



A
v,

v

A

\ 4

A 4

Fy
0
[

Obrazek 7.6: Ukazka mozné trajektorie stinitka v zorném poli kamery.

Béhem hledani sprdvné pozice je také zpracovavan obraz z kamery, aby bylo moziné
detekovat, kdy dojde kzastinéni objektu. Zpracovani obrazu je podobné jak bylo
popsano v predchozi kapitole. Nejdfive je obraz zmensen a segmentovan na objekt a
pozadi. Nasledné je segmentovany obraz predloZzen neuronové siti pro detekci téziste,
jejiz vystup obsahuje informaci o tom, zda se objekt vobraze nachazi, a nebo
nenachazi. Pokud se objekt v obraze nenachazi, pak musi byt zakryty stinitkem a
spravna pozice stinitka byla pravé nalezena.

7.5 Preuc€eni mapy
Je-li stinitko umisténé tak, Ze zakryva objekt, mGze algoritmus prejit do faze preucovani
samoorganizujici mapy.
Vektor x pro preuceni mapy se sklada z pozice objektu v obraze a kloubovych
souradnic ruky.

X = [y1,¥2,61,6,,05]
Pozice objektu v obraze [yq,y,] je jiz znama z pfedchozich fazi, jelikoz se objekt
v pribéhu jedné iterace nepohybuje. Kloubové soufadnice [6;,0,,605] jsou takové,
na které jsou servomory pravé natoCeny, protoZe objekt je momentdlné stinitkem
zakryty. Schématické znazornéni vzniku vektoru pro preuceni je zachyceno v obrazku
(Obrazek 7.7).
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Vytvofenym vektorem je mapa preucena a tim je posilen vztah mezi pozici objektu a
kloubovymi soufadnicemi které ma ruka kdyz stinitkem objekt zakryva.

Samotny algoritmus pro preucovani je soucasti SOM Toolboxu a v mém programu
pouze volam funkci s pfisluSnymi parametry.

pfedzpracovany obraz

sit detekce teZisté () (@)
OO OO
OO O OO

sit vypoétu soufadnic 2§ ég é

Y1, Y2
9/

X =[y1,¥2 61,02,03]
Sleleleols)

samoorganizujici mapa m
O

Obrazek 7.7: Schématické znazornéni hierarchie neuronovych siti a proces vytvoreni
vektoru pro preuceni mapy.

servomotory
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7.6 Testovani

Pro testovani naucené mapy a jeji schopnosti ovladat pohyby robotovi ruky jsem
naimplmementoval dva testovaci algoritmy, které jsou modifikovanymi verzemi
uciciho algoritmu.

Prvni testovaci algoritmus vyuzZiva virtualni objekt zobrazovany na monitoru a je
schopny ziskat presnou uspésnost zakryvani objektu.

Testovani probiha iterativné. V kazdé iteraci je zobrazen objekt na nahodné
vygenerované pozici v zorném poli robota. Nasledné je ziskan a zpracovan obraz z
kamery a je vypoctena pozice objektu. Pozice je predloZzena mapé, je nalezen vitézny
neuron a z jeho vah jsou ziskany kloubové souradnice, které jsou pouzity k pohybu
ruky. Po dokonceni pohybu je opét ziskan a zpracovan obraz z kamery a je zjiSténo, zda
je objekt zastinény a nebo nezastinény. Pokud je objekt zastinény, jedna se o Uspésny
pfipad vizuomotorického mapovani.

Na konci testovani je vypoctena celkova Uspésnost jako podil uspésnych pripadl k
celkovému poctu iteraci.

V druhém testovacim algoritmu je misto virtualniho objektu vyuzit objekt skute¢ny a o
umistovani a pohyb s objektem se tedy musi postarat uZivatel, ktery robota testuje.
Uspésnost se zde hodnoti pouze empiricky pozorovanim pohybd roboty ruky.

Pro tento testovaci algoritmus neni definovany pocet iteraci a algoritmus bézi v
nekonecné smycce dokud neni program ukoncen. PrUbéh neni fizeny vnéjsimi
udalostmi a algoritmus provadi jeden cyklus za druhym. Rychlost s jakou jednotlivé
cykly probihaji zalezi pfedevsim na vykonu pocitace a pohybuje fadové v jednotkach az
desitkach cykll za sekundu.

V kazdém cyklu je nejprve ziskan a zpracovan obraz z kamery. Pokud neni v obraze
detekovan objekt, tak je objekt bud’ zakryty a nebo se v zorném poli viibec nevyskytuje.
V takovém pripadé neni potreba cokoli délat a algoritmus skoci na zacatek nového
cyklu. Pokud je objekt v obraze detekovdn, tak je vypocétena jeho pozice. Ta je
predloZzena mapé, je ziskan vitézny neuron a z ného kloubové souradnice, které jsou
pouzity k pohybu ruky. Po skonceni pokybu ruky je konce cyklu a algoritmus skoci na
zacCatek dalsiho cyklu.
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8 Popis implementace

Cela programova ¢ast systému vizuomotorické koordinace je rozdélena na tfi skripty a
jedenact funkci. Zakladni komponentou je skript VMC_learning, ktery obsahuje pfikazy
pro navazani komunikace s robotem, inicializaci datovych struktur a v neposledni radé
také nauceni samoorganizujici mapy. Dalsi dlleZitou komponentou jsou skripty
VMC_testing_PC a VMC_testing_real, které provadéji testovani kvality nauc¢ené mapy
pomoci virtudiniho respektive skute¢ného objektu. Funkce jsou volany ze scriptl a
slouzi prevainé pro zprehlednéni celého programu a pro snazsi ladéni a dalsi Upravy.

V nasledujicim textu je soupis vSech casti programu. U skriptl jsou uvedeny klicové
Casti zdrojového kodu vcetné podrobného popisu, aby se pfipadni dalsi uzivatelé
dokazali v programu snadnéji zorientovat a pfisplsobit ho vlastnim potfebam. U funkci
jsou popsany jejich vstupni parametry, vystupni hodnoty a ¢innost jakou funkce
vykonava.

VMC_learning

Cely skript je rozdélen na pét casti. Kazda cast je tvorena jednou bunkou (¢ast kédu
mezi %%) a je spustitelnd samostatné, aniz by bylo nutné spoustét cely script.
Spousténi po Castech je velmi dllezité, protoZze nékteré casti je nutné spustit pouze
jednou na zacatku prace s robotem, zatimco jiné jsou urcené pro opakované spousténi.

Prvni ¢ast je navazani spojeni s robotem a kamerou a uvedeni robota do vychoziho
stavu. Nejprve je do vyhledavacich cest Matlabu pfidana slozka s Bioloid Toolboxem.
Cesta se bude lisSit v zavislosti na skute¢ném umisténi na konkrétnim pocitaci. Nasledné
je nastaven a otevren virtualni seriovy port, pres ktery probihd komunikace s robotem.
Parametrem funkce setSerialPort() je ¢islo COM portu, které bylo robotovi pridéleno
operacnim systémem. Pridélené Cislo se mezi pocita¢i mlzZe lisit a lze ho najit ve
Sprdvci zafizeni ve skupiné Porty (COM a LPT). Proménna s je instance sériového portu
a je nezbytnd pro fungovani Bioloid Toolboxu, jelikoz veskerd vyména dat s robotem
probiha pravé skrze tuto proménnou. V pripadé jejiho smazani nebo prepsani nebude
mozné s robotem dale komunikovat a také nebude moziné s robotem navazat nové
spojeni. Pfi otevfeni sériového portu jsou pfistupova prava vyhrazena pouze pro
instanci, ktera ho otevrela a pro vsechny ostatni je nepfistupny. Proto v pfipadé ztraty
proménné, kterd na instanci ukazuje, nebude mozné port fadné uzavfit a zlstane
trvale nepfistupny. Opétovné uvolnéni portu lze provést restartovanim Matlabu, pfi
kterém je port uzavien a uvolnén.

Zavolanim funkce vcapg2() se otevie okno se Zivym obrazem z kamery. Parametrem
funkce je Cislo kamery, ze které poZzadujeme brat obraz. V pfipadé, Ze je k pocitaci
pfipojeno vice kamer, tak se parametr maze lisit.
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Nasledné jsou nastaveny parametry servomotord v robotové ruce a ruka je umisténa
do vychozi pozice, tak aby stinitko bylo ve stfedu zorného pole kamery. Kamera neni k
robotovi pridélana napevno a ma urcitou volnost v pohybu. Proto je vhodné pozici
kamery upravit tak, aby se stinitko dostalo pfiblizné do stfedu zorného pole.

addpath('C:\Users\Martin\DIP\Bioloid Toolbox")
s=setSerialPort(16);

fopen(s);

vcapg2(0);

initRobot(s);

moveHand(s,55,160,0);

Druhou ¢asti je pfiprava oken pro zobrazovani obrazkd a graf(i. Po spusténi se oteviou
tfi okna. Dvé prazdné a jedno s obrazkem na kterém je zobrazen virtualni objekt. Pravé
v tomto okné se bude objekt zobrazovat i pti uceni a testovani a proto je nutné robota
umistit tak, aby zorné pole kamery zabiralo akorat cely obrazek. Ve zbylych dvou
oknech se zatnou zobrazovat uUdaje az zacéne proces uceni. Okno oznacené jako
Figure 2 bude horizontalné rozdélené na dvé casti. V horni ¢asti bude zobrazovan graf
zavislosti chyby mapy na ubéhlych iteracich. Chyba je pocitana jako vzdalenost mezi
pozici stinitka, do které bylo umisténé mapou a pozici stinitka ve které objekt zastini.
Ve spodni C¢asti okna bude zobrazovan obrazek trajektorie, po které se stinitko
pohybovalo pfi hledani spravné pozice. V okné oznacené jako Figure3 bude
zobrazovana u-matrix u€ené mapy a zvyraznény vitézny neuron. Mozné rozmisténi
oken a robota je vidét na obrazku (Obrazek 8.1 ).

[ img, label, position ] = createPicture([150 150],[2 3],0,1);
figure(1);

hl=imshow(img);

figure(2)

figure(3)
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Obrazek 8.1: Pohled na robota a trénovaci prostredi.

Ve treti ¢asti jsou inicializovany parametry a vytvoreny proménné a dalsi datové
struktury. V ndsledujicim textu jsou popsany pouze parametry, které jsou uréené k
nastavovani na uzivatelské urovni.

Uceni probihd po trénovacich sériich. V kazdé sérii je objekt zobrazen v nahodném
poradi pravé jednou na kazdé ze Sesti trénovacich pozicich. Parametr N udava pocet
téchto sérii (celkovy pocet trénovacich iteraci je N-6).

Parametr siz je pole se dvéma hodnotami, které udavaji rozliSeni zpracovaného obrazu,
velikost statickych neuronovych siti a velikost SOM.

Parametrem response_threshold se nastavuje tolerance pfi urCovani, zda je objekt
zakryty nebo nezakryty. Nulovd hodnota znamen3, Ze objekt musi byt zcela zakryty. Se
zvysujici se hodnotou stoupa i tolerance k nedokonalému zakryti a objekt miZe zpoza
stinitka c¢astec¢né vykukovat a i presto zlstane oznacen jako zakryty. Hodnota 100
odpovida priblizne 90% zakryti.

Struktura hand zdruZuje parametry robotovi ruky do jedné proménné. Struktura slouzi
predevsim pro planovani pohyb( ruky pfi vyhledavani pozice, kde stinitko zastini
objekt. Prvky constraints a z vymezuji pracovni prostor, ve kterém se stinitko muze
pohybovat. Prvni sloupec v constraints definuje vertikdlni rozsah, druhy sloupec
horizontalni rozsah a z definuje vzddlenost od kamery. Prvek step uddva velikost kroku
pfi vyhledavani pozice. Zpracovani obrazu a pohyb ruky neprobiha paralelng, ale po
fazich kde vidy po malém pohybu nasleduje zpracovani obrazu. Hodnota step je
velikost tohoto malého pohybu. Prvek constraints_angles omezuje rozsahy kloub, tak
aby nedoslo ke kolizi ruky s robotovym télem a nebo okolnim vybavenim. Kazdy radek
definuje rozsah pro jeden kloub v poradi rameno, loket, zapésti. Hodnoty v prvcich
contraints, z a step jsou méreny v milimetrech.

Struktura som zdruzuje parametry samoorganizujici mapy. Prvek size definuje rozmér
vystupni vrstvy mapy jako pocet neuronl v radcich a ve sloupcich. Topologii mapy
definuje prvek shape. Na vybér jsou tfi moznosti (‘sheet’, 'cyl', 'toroid'), které se lisi
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ve zplsobu zakonceni krajnich neuron(. 'Sheet' ma krajni neurony volné, 'cyl' ma v
jednom rozméru krajni neurony spojené a vytvari tak valec, 'toroid' ma krajni neurony
spojené v obou rozmérech a vytvari tak toroid. Prvek alpha je vektor, ktery udava miru
Upravi vah (rychlost uceni) neuronl v pribéhu uceni mapy a prvek radius je vektor,
ktery udava polomér okoli kolem vitézného neuronu. Oba vektory maji velikost
stejnou, jako je pocet trénovacich iteraci a pro kazdou iteraci tak pfipada vzdy jedna
hodnota.

N=10;
siz=[18 32];
response_threshold=100;

hand.constraints=[25 60; 85 -60];

hand.z=160;

hand.step=13;

hand.constraints_angles=[480 410; 530 770; 770 900];

som.size=siz;
som.shape="sheet’;
som.alpha=linspace(1,0.1,num);
som.radius=linspace(10,1,num);

Ctvrtd ¢ast scriptu je jiz samotné uceni, které probiha tak, jak je popsané v kapitole
7 Algoritmus vizuomotorické koordinace.

Pata Cast uklada na disk pocitace data ziskana v prlbéhu uceni. Z kazdé iterace je
ziskan jedna sada udaji a ukladana data tak maji stejnou velikost jako je pocet
trénovacich iteraci. Vektor distances obsahuje vzdalenosti mezi pozici stinitka ziskanou
Z mapy a spravnou pozici. Jedna se o stejné hodnoty jaké jsou zobrazovany v grafu ve
Figure 2. Vektor times je zaznam, jak dlouho kazda iterace trvala. Vektor labels
obsahuje oznaceni pozic, na kterych byl objekt zobrazen. Matice data ma v kazdém
radku vektor, ktery byl pouzit pro preuceni mapy. Parametr data_num je Cislo, které je
pfidano na konec jména uklddaného souboru, aby bylo moZiné rozlisit mezi udaji
z rliznych trénovacich priibéha.

data_num=30;
saveData( data_num, distances, times, labels, data )

35



VMC_testing_PC

Script slouzi pro otestovani kvality naucené samoorganizujici mapy. Aby tento skript
fungoval, je nutné nejprve zpustit skript VMC_learning, ve kterém jsou vytvoreny
veskeré proménné, potiebné jak pro trénovani tak i pro testovani. Jediny parametr,
ktery se zde nastavuje je pocet testovacich iteraci num.

Virtudlni objekt je pfi testovani zobrazovdn do stejného okna jako pfi uéeni a proto
neni potrfeba s robotem manipulovat a po probéhnuti uciciho skriptu je mozné hned
spustit skript testovaci.

VMC_testing_real

Tento script slouzi taktéz pro otestovani kvality nau¢ené samoorganizujici mapy. Skript
nema zadné parametry a po spusteni sko¢i do nekonecné smycky, ve které se robot
snazi zakryvat objekt za pomoci nau¢ené SOM. Pro ukonceni testovani je nutné pouzit
klavesovou kombinaci Ctrl+C, ktera Matlab donuti ukoncit provadény skript.

V nasledujicim seznamu jsou uvedeny vSechny vytvorené funkce. Pro snadné
vyhleddavani jsou funkce abecedné serazeny.

computeCentroidNNResponse

Vstup: code (matice MxNx[M-N]) vahy neuronu statické neuronové sité
image (matice MxN) obraz pro zpracovani

Vystup: response (matice MxN) odezvy vSech neuron( sité
value (skalar) hodnota vitézného neuronu

Popis:  Vypocitd odezvu statické neuronové sité pro detekci tézisté. Vstupni obraz
musi mit stejnou velikost jako je velikost sité ve vstupni vrstvé. Vystup je

v vev

stejna jako velikost vstupniho obrazu.

computeXYNNResponse

Vstup:  code (matice MxNx2) vahy neuron( statické neuronové sité
image (matice MxN) vystupni matice z funkce computeCentroidNNResponse

Vystup: response (vektor 1x2) odezva neuronové sité

Popis:  Vypocita odezvu statické neuronové sité pro vypocet soufadnic. Vstupni
obraz musi mit stejnou velikost jako je velikost sité ve vstupni vrstvé. Vystup
je dvourozmérny vektor se soufadnicemi tézisté.

createNeuronWeights

Vstup:  siz (vektor 1x2) pozadovana velikost statickych neuronovych siti
r (skalar) polomér efektu neron( v siti pro detekci tézisté

Vystup: nw_center (matice MxNx[M-N]) vahy neuron( sité pro detekci tézisté
nw_xy (matice MxNx2) vahy neurond sité pro vypocet souradnic

Popis:  Vypocita hodnoty vah neuronli ve statickych neuronovych sitich.
Pozadovana velikost sité musi byt stejna jako velikost predzpracovaného

obrazu.
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createPicture

Vstup:  obj_size (vektor 1x2) velikost objektu v pixelech
division (vektor 1x2) rozdéleni obrazu do mfizky
rotate (boolean) jestli objekt mize rotovat
select (skalar) vybrand burka v mftizce

Vystup: img (matice 720x1280x3) obraz s umisténym objektem
label (string) oznacdeni pozice objektu
position (vektor 1x2) pozice objektu v obraze

Popis:  Vytvori obraz s objektem umisténym na zadané pozici. Obraz je rozdélen do
mfiizky a objekt je vykreslen do vybrané burky. Vybrand burika je zadana
jako jeji linearni index tedy poradi ve sloupcich sefazenych za sebou do
jednoho vektoru. Pokud je povolena rotace, tak se objekt muZe otocit o
nahodny Uhel kolem svého stfedu. Vykresleny objekt je zeleny
RGB=(0, 255, 0).

createPictureRandom

Vstup: obj_size (vektor 1x2) velikost objektu v pixelech

Vystup: img (matice 720x1280x3) obraz s umisténym objektem

Popis:  Vytvofi obraz s objektem umisténym na nahodné pozici. Vykresleny objekt
je zeleny RGB=(0, 255, 0).

initRobotvstup:

Vstup: s (serial port) instance sériového portu

Vystup: neni

Popis:  Nastavi rychlost a volnost servomotord v robotové ruce. Pfi odpojeni robota
od napajeni se nastavené parametry vrati do jejich vychozich hodnot a je
nutné je znovu nastavit.

moveHand
Vstup: s (serial port) instance sériového portu
X (skalar) souradnice cilové pozice - vertikalné
y (skaldr) souradnice cilové pozice - horizontalné
z (skalar) souradnice cilové pozice - vzdalenost
Vystup: neni
Popis:  Pro poZadovanou cilovou pozici stinitka spocita inverzni kinematiku a na
ziskané uhly natoci servomotory v robotové ruce.

preprocessimage

Vstup: img_in (matice PxQ) vstupni obraz
size_out (vektor 1x2) pozadovana velikost vystupniho obrazu

Vystup: img_out (matice MxN) zpracovany obraz

Popis: Obraz z kamery predpfipravi pro dalsi zpracovani. Obraz zmens$i na
poZadované rozliSeni a na zakladé RGB sloZek pixelll provede segmentaci na
objekt a pozadi.
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saveData

Vstup:  num (skaldr) potadové Cislo ukladanych dat
distances (vektor Mx1) chyba mapy v pribéhu uceni
times (vektor Mx1) trvani trénovacich iteraci
labels (cell Mx1) label trénovacich iteraci
data (matice Mx5) data trénovacich iteraci

Vystup: neni

Popis:  UloZi data na disk pocitace. SlouZi pro ukladani hodnot ziskanych v prabéhu
uceni.

scanMoveHand

Vstup: g (struktura) struktura udrzujici parametry

Vystup: q (struktura) upravena struktura s parametry ruky)

Popis:  Na zakladé soucasného stavu stinitka vypocita kam se ma stinitko umistit pfi
nasledujicim pohybu.

wherelsHand

Vstup: s (serial port) instance sériového portu

Vystup: x (skaldr) souradnice pozice stinitka - vertikalné
y (skaldr) souradnice pozice stinitka - horizontalné
z (skaldr) souradnice pozice stinitka - vzdalenost

Popis:  Ziskd natoceni servomotoru v robotové ruce a pomoci dopredné kinematiky
vypocita umisténi stinitka v kartézském souradnicovém systému.
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9 Vysledky

PFi zavérecném testovani fungovani vytvoreného systému vizuomotorické koordinace
jsem vyuZzil samoorganizujici mapu s paramery nastavenymi na nasledujici hodnoty:

e Obdélnikova topologie s velikosti stran 18x32 neuronl. Naurony jsou
usporadany do Sestiuhelnikové mfrizky, kterd je na krajich ukoniena a
nenavazuje tedy na neurony na protéjsi strané.

e Rychlost uceni je linearni funkce, ktera klesa z pocatecni hodnoty 1 v prvni
iteraci u¢eni na kone¢nou hodnotu 0,1 v posledni iteraci.

e Polomeér uceni je taktéz linearni funkce, ktera klesa z hodnoty 10 na hodnotu 1.

e Jak rychlost uéeni tak polomér uceni maji stejny prabéh bez ohledu na pocet
trénovacich iteraci. Pro mensi pocet iteraci tedy klesaji rychleji a pro vétsi pocet
klesaji pomaleji.

e Vychozi vahy neuron( jsou pro vsechny neurony nastaveny na stejné hodnoty.

K témto hodnotdam nastaveni jsem se dostal na zédkladé testovani a postupného ladéni
parametr(. Robota jsem nechal ucit se s urcitou sadou parametrl a sledoval jsem vyvoj
samoorganizujici mapy a pohyby ruky robota. V pfipadé, Ze se robot dokazal naucil
svoji ruku ovladat, tak jsem na zavér jesté spustil testovani, abych mohl porovnavat
Uspésnosti mezi rdznymi sadami parametrd. Pfi ladéni parametr( jsem se zaméfil jen
na rychlost uéeni, polomér uceni a na tvar sité (list, valec, cylindr). Ostatni parametry
jsem nechal na vychozich hodnotach nastavenych SOM Toolboxem a nebo jsem je
nastavil na jednu hodnotu, ktera zlistala konstantni po celou dobu prace s robotem.

Ptfi prvotnim odhadu a nasledném ladéni parametri mapy jsem vyuzil praktické
zkuSenosti ziskané pfi predchozi praci na vyukovych ulohach demonstrujicich vyuziti
umélych neuronovych siti v robotice. V jedné z uloh se robot Bioloid pomoci
samoorganizujici mapy ucil ukazovat na objekt, ktery se prednim v jednom rozméru
pohybuje. Zkusenosti s nastavovanim parametrd v této mensi a jednodussi mapé se
ukdzali byt pfenosné i na mapu pouZitou v této diplomové préaci.

Pfi ladéni parametrd jsem velmi vyZival u-matrix, kterd byla zobrazovana po kazdé
trénovaci iteraci, takze bylo moZné v redlném case sledovat jak se mapa vywyji.
U-matrix poskytuje sice jen priblizny odhad stavu neurontd uvnitf mapy, ale z pribéhu
vyvoje mapy bylo moiné odhadnout vysledek jesté pred dokoncenim vSech
trénovacich iteraci. Pokud v mapé v pribéhu uceni zadalo vznikat Sest shluku, které
méli pfiblizné stejné rozestaveni jako Sest trénovacich pozic, tak to byl indikator
spravné nastavenych parametrd. Tyto shluky jsou v u-matrix zobrazeny jako tmaveé
modré oblasti a reprezentuji trénovaci vzory (vektory), které jsou si podobné. Jelikoz
trénovaci vektory jsou sloZzené z pozice objektu a kloubovych soutadnic ruky pfri
kterych je objekt zakryty, tak pro kazdou ze Sesti trénovacich pozic existuji vektory,

39



které jsou si velmi podobné a to ma za duasledek vznik Sesti shlukl. Pokud v mapé
zacalo vznikat vice shlukl nebo méli vyrazné odlisné rozestavni oproti trénovacim
pozicim, tak bylo mozné uceni predcasné ukondit a zkusit jiné nastaveni parametru.
Prabéh Uspésného vyvoje mapy je zachycen na obrazku (Obrazek 9.3). Pocet
trénovacich iteraci byl 120 a parametry mapy byly nastaveny tak, jak je uvedeno v
tvodu této kapitoly. Kvali uspofe mista a vétsi prehlednosti nejsou zobrazny u-matrix
po kazdé probéhlé iteraci, ale jen po kazdych patnacti iteracich. V obrazku je patrné, ze
jiz priblizné v poloviné uceni zacalo vznikat Sest dobfe rozestavenych shlukd, coz byl
prislib Uspésného nauceni vizuomotorického mapovani.

Nalezené parametry mapy, které jsem pouZil pro zavérecné testovani, nemusi byt
nutné optimalni. Jelikoz jsem ladéni provadél iterativné na zakladé praktickych
experiment(, tak je mozné, Ze parametry jsou pouze suboptimalni. Nicméné vysledky
dosaZzené pfi testovani jsou velmi povzbuzujici a nepredpokladam, Zze pouhym doladéni
parametr( by mohla byt Uspésnost vyrazné navysena.

V prabéhu testovani se také ukdazalo, Ze nastaveni parametr( rychlost a polomér uéeni
mapy neni kritické. Hodnota obou parametrd mlze byt zménéna az o pfiblizne 20% a
mapa bude stale schopna korektné se naucit vizuomotorické mapovani. Vysledna
Uspésnost se mlze fadové o nékolik procent lisit, ale mapa bude stale schopna robota
ovladat.

PFi zavérecném testovani jsem, kromé sledovani celkové funklnosti systému, také
provédel prlizkum zavislosti Uspésnosti zakryvani na poctu trénovacich iteraci.
Dohromady jsem proved| pét experimentl s poctem trénovacich iteracich 30, 60, 90,
120 a 150. V kazdém experimentu jsem nechal samoorganizuji mapu naucit se
vizuomotorické mapovani na daném poctu trénovacich iteraci a nasledné jsem
nau¢enou mapu otestoval na 360 testovacich pfikladech. Parametry mapy byly pro
vSech pét experimentU stejné a vysledné Uspésnosti jsou tedy zavislé jen na délce
uceni.

Ziskané uUspésnosti zakryvani jsou pro prehlednost uvedeny ve spojnicovém grafu
(Obrazek 9.1) a vytvafi tak prabéh zavislosti Uspésnosti na poctu trénovacich iteraci.
Namérené vysledky jsou velmi neoCekavané, jelikoz Uspésnost je pfiblizné konstantni a
nezavisi na délce trénovani. V podobnych pfipadech strojového uceni je obvyklé, Ze
Uspésnost se zlepsuje s tim jak se zvysuje pocet prikladl pouzitych pri uceni. V tomto
pfipadé ma ale robot Uspésnost kolem 91% jiz po 30 trénovacich iteraci a s vice
iteracemi se Uspésnost vyrazné nemeéni.
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Zavislost uspesnosti na poctu trenovacich iteraci
0.94 T T T T

0.92 .

uspesnost [%]

0.8s ! 1 1 1 1
30 60 90 120 150

pocet iteraci [-]
Obrazek 9.1: Zavislost Uspésnosti zakryvani objektu na poctu trénovacich iteracich.
30~91,4%, 60~89,4%, 90~91,9%, 120~91,9%, 150~90,3%

Pri vSech péti experimentech jsem v pribéhu uceni mapy také zaznamenaval jeji chybu
pfi umistovani stinitka. Tato chyba je pocitana jako vzdalenost mezi pozici stinitka, do
které bylo umisténé mapou a pozici stinitka ve které objekt zastini. Zaznamenané
prabéhy jsou v grafech na obrdzku (Obrazek 9.2). Vysledky jsou podle o¢ekavani. Na
zaCatku uceni md mapa slabé vazby mezi pozici objektu a spravnymi kloubovymi
soutadnicemi a proto je chyba vyrazné vétsi. Tim jak se mapa uci a vazby posiluje, tak
také snizuje chybu v umistovani.

Pribéh velikosti chyby ma pfiblizné exponencidlni charakter pro vsSech pét
experimentl. Pribéh pro 30 trénovacich iteraci a ¢aste¢né i pro 60 vypadaji odlisné,
coz je ale zpUsobené tim, Ze jsou zobrazeny ,natazené” na stejnou délku jako ostatni,
ackoli maji vyrazné mensi pocet namérenych hodnot
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Obrazek 9.2: Zavislost chyby mapy na poctu probéhlych iteraci. Pro velikost
trénovacich mnozin v poradi zhora 30, 60, 90, 120 a 150.
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Obrazek 9.3: Vyvoj samoorganizujici mapy v pribéhu uceni na 120 trénovacich
iteracich. Mapa je zobrazena v podobé u-matrix po kazdych 15 probéhlych iteracich.
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10 Zaver

Vytvofil jsem systém vizuomotorické koordinace pro humanoidniho robota Bioloid.
Systém je zaloZzeny na samoorganizujici mapé, kterd vytvari propojeni mezi vizudlni a
motorickou informaci. Vizualni informaci je pozice objektu, ktery robot pred sebou vidi
a motorickou informaci jsou kloubové souradnice robotovi ruky, které umisti robotem
drZzené stinitko do pozice, kde zakryje vidény objekt.

Pro vypocet pozice objektu v obraze je pouZito segmentovani obrazu na objekt a
pozadi na zakladé barevnych slozek jednotlivych pixell. Nasledné jsou pomoci dvou
modifikovanych neuronovych siti nalezeny souradnice tézisté segmentovaného obrazu,
které také predstavuji pozici vidéného objektu.

Kromé programu, ktery dokaze robota naucit zakryvat stinitkem objekt, jsem také
vytvofil programy pro testovani, kterymi je mozné urcit kvalitu nauceni a Uspésnost pfi
zakryvani.

Systém vizuomotorické kordinace jsem naimplementoval v programovém prostredi
MATLAB s pomoci SOM Toolboxu a Bioloid Toolboxu, které poskytuji funkce pro
pohodlnou praci se samoorganizujicimi mapami a robotem Bioloid. Prostfedi MATLAB
bézi na pocitaci, do kterého jsou pripojeny robot a web kamera, ktera funguje jako
robotUyv zrak.

Uspé&3nost robota v zakryvani objektu je jiz po 30 trénovacich iteracich 91,4%.
Zajimavym vysledkem je, Ze tato UspéSnost se s narlstajicim poctem trénovacich
iteraci vyrazné neméni a po 150 trénovacich iteraci ma robot Uspésnost 90,3%.

Pfi testovani byly robotovi predkladany objekty na nahodnych pozicich a tedy i na
pozicich, které se pfi trénovani neobjevili. Tim byla ovéfena schopnost mapy
generalizovat a Uspésné se vyporadat i s do té doby nezndmymi vstupy.

Uspé&3nost v zakryvani by bylo mozné zvysit nékolika zptsoby. NapfFiklad pouZit mapu
svice neurony a tim zvysit rozliSeni nastavované pozice stinitka, nebo predkladat
robotovi pti uceni objekt na vice nez Sesti pozicich a tim rovhomérnéji pokryt vstupni
prostor samoorganizujici mapy. Také by bylo moiné aplikovat adaptivni zpuUsob
vybavovani mapy. Tedy, Ze by se robot dokazal v omezené mite preucovat i v pribéhu
testovani a tim se adaptovat na nové podminky. Navrzena architektura ma potencial
pro dalsi rast a zvySovani kvality naucené vizuomotorické koordinace, ktery ale zatim
zUstava jen jako téma pro dalsi praci.
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Pfiloha A — Obsah p Filozeného disku

Pfilozené CD obsahuje zdrojové koédy vytvoreného systému vizuomotorické
koordinace, text této diplomové prace a Bioloid Toolbox.

SOM Toolbox a funkci VCAPG2 jsem na CD neprilozil, jelikoZz nejsem jejich autorem.
Oba programové nastroje lze volné stahnou na adrese [9] respektive [10].
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