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Abstrakt

Uspechy umelej inteligencie spocivajlice V rozvoji
vypoctovych  prostriedkov,  hlbokého  udenia
a cloudovych sluzieb zasadne zmenili naroky na vykon,
ktory ocakavame od mobilnych robotov. Na priklade
lacného robota skamerou, od ktorého by sme
v minulosti ¢akali vyhybanie sa prekazkam, ukazujeme
ako je mozné zapojit' spominané nové technologie a
zlepsit' inteligenciu robota. Vybavime ho hlasovym
ovladanim (pomocou cloudovej sluzby) addme mu
moznost’ rozpravat’ (reGovy syntetizator). Vybavime ho
schopnost'ou porozumiet’ jazyku vyuzitim technolégie
tvorby chatbot-ov. Vlozime do neho schopnost
rozpoznat’ 'udi vo svojom okoli na z&klade detekcie ich
tvari.

Zabudovanie tychto modulov prinasa taktiez
zvySené naroky na riadiaci systém robota. Tento musi
zvladnut  kombinaciu viacerych procesov, pricom
niektoré znich si pomalé, iné zase musia byt
vykonané rychlo. To je oblast, v ktorej mozeme
zuzitkovat’ vlastné architektonické rieSenia vytvorené
v minulosti.

Zéaverom diskutujeme, ¢o by bolo potrebné robotovi
eSte pridat, ale nie je to zatial' jednoduché. Napriklad
schopnost’ lokalizacie hovoriaceho ¢loveka.

1 Vyvoj umelej inteligencie v poslednom
obdobi

Od roku 2012, ked” AlexNet porazila V satazi
ImageNet ostatné rieSenia rozdielom triedy sme
svedkami vel’kého boomu konekcionistického pristupu
vumelej inteligencii v podobe tzv. hlbokych
neurénovych sieti ¢i hlbokého uéenia. Vskutku tato
technolégia dosiahla stav, kedy kvalitou prevysila
v8etko, ¢o bolo doteraz k dispozicii.

Ako uvadza monografia (Goodfellow, Bengio,
Courville 2016), za tymto Uspechom stoji viacero
vynalezov znamych uz mnoho rokov i Gplne novych
objavov. Neuronové siete si predmetom vyskumu uz
dlhd dobu a za ten ¢as bolo vymyslenych mnoho ich
typov. Od beznych algoritmov sa lisia dvomi
vlastnostami. Za prvé maju ovela viac parametrov. Aj
bezny algoritmus mdze mat’ nejaké konstanty, ktorymi
je mozné ladit’ jeho ¢innost, ale je ich maximalne

niekol’ko desiatok. HIbokd neuronova siet’ ich ma
spravidla desiatky miliénov. Stanovime jej nejaku
architektiru a predpokladdme, Ze pri  spravnom
nastaveni tychto parametrov robi to, ¢o potrebujeme.
Pre velky pocet parametrov je vSak nemyslite'né, aby
sme toto nastavenie hladali ruéne. Tym sa dostavame
k druhému rozdielu. Ked spustime bezny algoritmus
astane sa, ze sa jeho vystup odlisuje od vystupu
zelaného, mozeme sa pokusit’ nejako modifikovat’ jeho
parametre, aby sa to zlepsilo. AvSak netuSime ako ich
mame modifikovat’. Zakladnou vlastnostou neurénovej
siete je, ze dokaze v takejto situacii povedat’, ktorym
smerom treba zmenit' kazdy ztych desat’ milionov
parametrov, aby sa rozdiel vystupu a zelaného vystupu
(tzv. hodnota chybovej funkcie) zlepsil. Toto zlepSenie
mozno potom cyklicky opakovat, az po kym nie je
vystup siete uspokojivy, alebo uz k d’alsiemu zlepseniu
nedochadza. To nazyvame procesom trénovania siete.
Hoci sa k hlbokému ugeniu nedospelo priamogiarou
cestou, zakladni myslienku relevantni pre vaésinu
hlbokych neurénovych sieti mozno vysvetlit' ako snahu
0 kombinaciu dvoch neurdnovych sieti, ktorych
¢innosti Tahko porozumieme: (hlbokého) autoencoder-
u a perceptron-u. Perceptron (Rosenblatt 1958) je
neurénova siet, v ktorej si neurény v asponi dvoch
vrstvdch prepojené kazdy skazdym akazdé toto
prepojenie ma svoju S$pecifickd vahu. Z teoretického
hladiska je (pri vhodnom type aktivaénej funkcie
neurénov) univerzalnym aproximatorom (Cybenko
1989), tj. nau¢i sa sur¢itou presnostou akukol'vek
rovnomerne spojitd  funkciu. V principe by tato
masinka mala sama o sebe stac¢it’ na I'ubovolnu ulohu
strojového udenia, prakticky ju v8ak mozno pouZit’ na
maloc¢o. Relativne dobré vysledky dava na datach, kde
sU vstupom vektory realnych ¢isel s nie prili§ vysokou
dimenziou. Naopak, zlé vysledky dava na datach ako je
obraz z kamery. Je preto logické sa shazit premenit
jedny data na druhé, napriklad obraz 640x480 pixelov
na vektor 1024 realnych ¢isel. A prave takdto premenu
vie urobit’ (hlboky) autoencoder (Rumelhart, Hinton,
Williams 1986). Tento pozostiva z tzv. konvoluénych
vrstiev, v ktorych je kazdy neur6n prepojeny na malo
susednych neurénov v predchadzajdcej vrstve, pricom
vahy tychto spojeni st zdielané so vSetkymi ostatnymi
neurénmi v danej vrstve (obr. 1). (Tym je zabezpecené,
Ze siet’ reaguje rovnako na urdity podnet nezavisle od
jeho posunutia vramci vstupnych dat.) Konvolu¢né



vrstvy, ktoré data transformuju, su v autoencoderi
prekladané vrstvami, ktoré menia ich dimenziu: v prvej
polovici autoencoderu ju redukuju, v druhej expanduju.
TakZe kym na vstupe i vystupe mame napriklad obraz
640x480, v strede autoencodera maju data podobu tych
Zelanych 1024  redlnych ¢isel. Tento ,stred*
autoencoderu nazyvame latentnym priestorom. Na ¢o je
to dobré? Autoencoder mézeme trénovat, aby na
vystupe déaval presne to, ¢o mu dame na vstup. Pokial
sa mu to na uritej sade dat podari naucit, mozeme
jeho druh(l polovicu zahodit a mame ztoho vel'mi
Specificky  kompresny algoritmus. Kym bezny
kompresny algoritmus dava pre jednotlivé obrazky
roznu dizku kédu, ale udrzuje rovnakd kvalitu
kédovania, tu je to naopak: dizka kdodu je rovnaka
a kvalita kédovania sa meni. Do procesu kodovania
autoencoderom je priamo premietnuta povaha dat,
ktoré slazili ako vzorky pre jeho trénovanie. Aby sme
dostali z kompresnej polovice autoencodera hlboku
neurénova  siet’ realizujucu  klasifikdtor  (urcuje
kategdriu) alebo regresor (aproximuje hodnotu
funkcie), sta¢i teraz mdlo: pripojit' nail perceptron.
Takéto siet’ ma vacésiu Sancu na uspech, lebo najprv
zakoduje vstupné data do vhodnej podoby a az potom
ich preZenie perceptronom. Hlboka neurdénova siet’ ma
teda pomerne hlboka postupnost’ konvoluénych vrstiev
prekladanych vrstvami redukujicimi dimenziu dat
a v zavere aspoti dve plne prepojené vrstvy (obr. 2).
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Obr. 2: Jedna z moznosti hibokej neurénovej siete

Hlbokymi sietami nazyvame vSak aj dalsie siete,
napriklad také, ktoré ,perceptrénovi“ cast’ vobec
nemaju a st len polotovarom, ktory vstupnym datam
prirad’'uje vhodny kdd. Tieto siete si trénované len
nedavno zavedenymi chybovymi funkciami ako je
napriklad metricka chybova funkcia. UmozZiiuje novy
spOsob trénovania sieti, ktoré napriklad fotkdm toho

istého ¢loveka priradia podobné vektor ¢isel, zatial’ ¢o
fotkam roznych I'udi r6zne vektory.

Podobne za hlboké povazujeme aj neurénové siete,
ktoré majd architektiru zhodnd s autoencoderom, ale
trénované su zdat, kde vystup nie je totozny so
vstupom — napriklad vstupom je &iernobiela podoba
farebného vystupu. Takato siet’ sa potom naudi ofarbit’
¢iernobiely obrazok.

Ale to vSetko by samo o sebe nestacdilo, pretoze ¢im
viac vrstiev neurénova siet ma, tym lahSie sa moze
stat’, Ze v procese trénovania sa uz vykon nezlepsuje,
avsak este stale je nedostatocny. Navyse sa moze stat’,
7e proces trénovania prebehne uspokojivo, ale
schopnost’ siete fungovat' na inych nez trénovacich
datach je velmi obmedzend (tzv. preucenie). Za
Uspechom hlbokého ucenia stoji zo vSetkého najviac
prave rieSenic tychto problémov. Aby bola
zodpovednost” za fungovanie siete lepSie rozlozena
medzi vSetky neurony (aby schopnosti vrstvy nemohli
zdegenerovat’ na schopnosti jedného neurdnu),
vkladaju sa do siete tzv. drop-out vrstvy. Tie v procese
trénovania nahodne odstrafiuju a vracaju jednotlivé
neurdny do siete. Miesto toho je taktieZz mozné vkladat’
do siete normalizaéné vrstvy, ktoré normalizuji signal,
ktory nimi prechadza. Délezité je taktiez inicialne
nastavenie vah siete. Kym kedysi sa generovalo
nahodne, dnes sa vel'mi dorazne hladi na distriblciu
inicidlnych hodnét (optimalnym je tu tzv. Xavierove
rozloZenie).

Samozrejme hlboké ucenie by nebolo prinosom bez
vypoctového vykonu, ktory je na natrénovanie
hlbokych neurdnovych sieti potrebny. Kracovym
vypoctovym  prostriedkom pre tvorbu modelov
hlbokého ucenia je GPU — poditanie ha mnozstve
procesorov na grafickych kartdch pévodne uréenych
pre potreby herného priemyslu. Nemenej dolezité st
rozsiahle datové CUloziska, lebo na hlboké ucenie
potrebujeme velké mnozstvo dat. Aj hiboké neurénové
siete totiz funguja len odtial’ — potial’. Medzi to odtial’ —
potial sa vSak dnes uz modze zmestit cely svet.
Napriklad sa scanuju vsetky ulice na svete a z tychto
dat sa ucia modely uréené pre autonémne vozidla.
Velka tlohu v budlcnosti moézu zohrat taktiez
kvantovo-mechanické poéitaée, ktoré potencialne vedia
uskuto¢nit’ proces trénovania siete v okamihu, avsak
zatial' na to nestaéi velkost’ ich pamate (momentalne
maju stovky, maximalne tisice qubitov, zatial ¢o
idealne by bolo mat’ ich miliardy).

Hlboké ucenie prinieslo pokrok v mnohych
oblastiach. 'V prvom rade v spracovani obrazu:
v detekcii, klasifik&cii a rozpoznavani objektov. Ale aj
v inych oblastiach, napriklad rozpoznédvani reéi alebo
spracovani jazykového textu. Pomocou hibokej
neuronovej siete je mozné napriklad premenit’ slovo na
vektor &isel tak, aby podobné vektory zodpovedali
podobnym vyznamom slov. Né&sledne mozno aj vety
acelé vypovede premenit na vektor c&isel (pevnej
dizky), kde podobné &isla zodpovedaji podobnym
vypovediam. To vedie knovej generacii chatbot-ov



(Brownlee 2018), ktoré uz nefunguji na baze rdznych
syntaktickych transforméacii  jazykovej vypovede.
Miesto toho sa vopred pripravi zoznam zamerov a ku
kazdému sa uvedie niekol’ko prikladov, akym sa da na
ne opytat’. Potom mozno k akejkol'vek otazke zistit’, ku
ktorému z uvedenych zamerov ma najblizsie a to tak,
7e hlbokd neur6nova siet jej priradi vektor
aporovnavame ho svektormi, ktoré priradila
spominanym  prikladom. Tvorba odpovede na
rozpoznany z&mer mbze byt pritom pomerne
jednoducha, napriklad vzdy rovnakou, vopred
pripravenou vetou.

Pokial’ sa snazime pouzit’ model vytvoreny hibokym
ucenim na mobilnom robotovi, méZzeme narazit’ na to,
ze nedisponujeme dostatoénym vypoctovym vykonom.
Ten sice nemusi byt tak obludny ako pri trénovani
modelu, ale aj tak znaény, ak ma byt model pouzity
vredlnom ¢ase. Ako ndhrada tu méZe poslazit
pripojenie na Internet, pretoze mnohé modely su
dispozicii ako cloudové sluzby. Tie vykona dostatoéne
vykonny hardware v datovom centre prevadzkovatel'a,
robot len posle vstup aprijme vystup. Dostupnost’
cloudovych sluzieb je celkom dobra: v Eur6pe jedno
zavolanie trva cca 80 ms.

V désledku uvedeného pokroku sa samozrejme
zvysili naroky na to, ¢o by mal dokazat’ mobilny robot
behajlici po stole. Co nerozprava, nepoéuje a nevidi, uz
nie je trendy. Podme sa teda v druhej casti nasho
prispevku pozriet na to, ako mozno takdto
funkcionalitu do mobilného robota z technického
hl'adiska dostat’.

2 Integracia metod Ul do jednoduchého
mobilného robota

Moznosti pouzitia spominanych modernych metod
uvedieme na priklade mobilného robota s podvozkom
Boebot riadeného cez USB z Raspberry Pi3, ku
ktorému je pripojena cez USB wide kamera acez
hlasovy vystup reproduktor pre mobilné telefény.
Napriek malym rozmerom je Raspberry Pi3 vcelku
normalny pocita¢ S operaénym systémom na béze
Linuxu, ktorého vypoltovy vykon posilnime
pripojenim Movidius Neural Stick do USB. Napéajanie
robotovi zabezpe¢i powerbanka pre mobilné telefony.

Softwarovu platformu sme postavili na knizniciach
OpenCV, (Bradski 2000) — v distibacii OpenVINO,
aby vedela vyuzivat Movidius — a dlib, (Davis 2009).
Tieto prostriedky nainstalujeme pomerne I'ahko, len to
dost’ dlho trva (hodiny). Dalej nainitalujeme espeak,
ktory ndm zabezpedi reGovil syntézu aj v slovenéine.
Potom nastavime siet’ tak, aby sa automaticky pripajala
do vhodnej WIFI siete, napriklad do access pointu
smartfonu, ktory bude zé&roveri cez rozhranie ,,mobilné
data“ pripojeny do Internetu. Z mobilu si moéZeme
potom zistit' IP adresu robota a vyuzit' jeho rozhrania
(ssh a VNC) na vzdialeny pristup.

Obr. 3: Robot Pingpong V.
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Obr. 4: Pouzitie cloudovej sluzby (mobilny telefon tu
sluzi jednak ako access point, jednak ako mikrofén)

Implementaciu aplikaéného softvéru je vhodné
zacat’ s dialkovym ovladanim. Na robotovi vyvinieme
TCP server, ku ktorému sa moze pripojit’ akykol'vek
klient, nasledkom ¢oho st jeho pokyny pretlmocené do
prikazov pre podvozok. Uz v tejto faze je dobre ako
komunikaény protokol pouzit' prirodzeny jazyk, t. j.
pozivat’ pokyn ,,doprava“ a nie nejaky kod ako trebérs
,»R“. Nasledne mézeme telnet klienta nahradit’ inym,
ktory tieto pokyny posiela na zadklade rozpoznavania
reGi. Raspberry Pi3 nema vstup pre mikrofon a navyse
mikrofén na robotovi je problematicky z hladiska
mnozstva Sumov, ktoré zachyti. Pohodlne v8ak
mozeme ako mikrofon pouzit’ smartfon. To je vyhodné
aj preto, Ze operaény systém Android, ktorym je
vybaveny, mé nelimitovany pristup do Google cloudu,
ktory nahovorenu re¢ prevedie do textu, pricom ma aj
podporu slovenéiny. Potrebujeme akurat vhodnu apku
do mobilu, ktord nam umozni proces nahravania, posle
nahrand re¢ do cloudu, prijme odtial’ text a posle ho cez
TCP do robota. Tuto aplikaciu sme vytvorili v Android
Studiu aje kdispozicii na Github-e! (Lacny 2019).
Komunikaény protokol srobotom méZeme potom
obohatit’ o d’alsie vlastnosti, napriklad aby na pokyn
»Povedz X“ cez espeak povedal X, alebo aby pri prijati
neznameho povelu povedal ,,Nerozumiem<.

Bohatsie pochopenie prikazov, mézeme dosiahnut’,
ked rozsirime syntaktické manipulécie stextom
prijatého pokynu o volanie chatbota. Tu zial nemame

1 https://github.com/andylucny/Recognize4PC



zatial' dobré prostriedky — MicroSoft Azure, ktory ma
slovenéinu pomerne dobre zvladnutl je predsa len
vhodnej§i na windowsoch a otvorené rieSenia ako
wit.ai maju slovenéinu v plienkach.

(0.453,0.122,0.998,...)

Obr. 5: Rozpoznavanie tvare.

Dalej doplnime spracovanie obrazu o detekciu tvare
Cloveka, detekciu jej tvarovych &ft a rozpoznavanie
o koho ide. Na tdto dlohu treba mat’ v prvom rade

vhodnu kameru. Jej rozlisenie nesmie byt prili§ velké,
lebo potom je prijem obrazu na Raspberry pomaly. Na
druhej strane ani moc malé, lebo inak tvar na obraze
nebude mat’ dostatok pixelov. Nesmie mat’ taktieZ prilis
maly uhol zaberu (FOV).

Z hladiska spracovania obrazu musime najprv najst’
tvér, pricom je vhodny detektor, ktory nie je
orientovany len na  pohlad spredu, napr.
res10_300x300_ssd_iter_140000.caffemodel z openCV
(na to, aby tento model hlbokého ucenia bezal
v akceptovatelnom Case, vyuzivame Movidius stick).
Dalej aplikujeme detektor tvarovych &t (ten je
postaveny na kaskardnom regresore, takze hoci je tiez
vysledkom metddy poéitadového uéenia, je rychly) — tu
sme pouzili shape predictor_68 face landmarks.dat
z kniznice dlib. Ziskanie ¢&ft tvdre ndm umozni tvar
z obrazu dostat’ do normalizovanej podoby, ktora je
menej zavislA na natoCeni hlavy. Hlavne ju
potrebujeme vhodne otocit’ a potom presne orezat'.
Pomocou dalsiecho modelu dlib_face_recognition
_resnet_model_vl.dat zdlib tato normalizovani
podobu tvare premenime na vektor aten dokaZzeme
porovnavat  z databdzou analogickych  vektorov
z predoslych zaberov (obr. 5). Pokial' je dostatoéne
podobny vektoru, ktory uz v databdze mame, ide o td
isti osobu anemusime si ho zapamitat. Na druhej
strane, ak je odlisny, potrebujeme vediet' o koho ide.
Na tento Ucel sme rozsirili hlasové ovladanie robota
0 pokyny ,,Toto je X“a,,Ja som X, ktoré platia, pokym
robot kontinudlne detekuje aktualnu tvéar. Ked robot
s takymto pokynom zisti, ze vektor reprezentujlci tvar
je od stcgasnych vzoriek vzdialeny, zaradi ho pod udané
meno do databazy. Pokial' pokyn uvadzajici meno
robot nedostane, méze na zaklade detekcie neznamej
tvare polozit' otdzku ,,Ako sa volate? Naopak, ked’
narazi na znameho ¢loveka, moze povedat ,,Vy ste X,

(Pozoruhodné je, Ze architektara oboch pouzitych
modelov hlbokého ucenia je totozna, hoci ich funkcia
je zna¢ne odlisna: jeden déava tie obdizniky na obraze,
kde je tvar a druhy dava vektory, ktoré su podobné ak
ide tvare toho istého ¢loveka a rozdielne ak ide o tvare
dvoch roznych Tudi. Konkrétne tu ide v oboch
pripadoch o architektiru ResNet, avSak pri jej
trénovani si pouzité iné datové vzorky a hlavne ina
chybova funkcia: v prvom pripade je to mean square
error, v druhom uz spominand metric loss function.
Rosebrock, 2018)

Vo chvili, kedy potrebujeme dostat’ z procesu
prijimajdceho  pokyny hlasového ovladania (daj
0 mene uvidenej tvare do procesu rozpoznavania tvari,
narazime na potrebu vymeny dat medzi rdznymi
procesmi a potrebu ich synchronizécie. Na tento ucel je
momentalne najpouzivanej$im prostriedkom Robotic
Operation System (ROS). Je to vSak dost
komplikované riesenie, preto my sme pouzili vlastni
architektdru vyvinutd v minulosti ato Agent-Space
(www.agentspace.org, Laény 2004).

Pri prevadzke tohto robota sa ukazuje, Ze hoci je
schopny udivit’ svoji schopnostami laikov, strasne moc



mu k dokonalosti chyba. Chyba mu nielen vyssi
vypoétovy vykon, ale a zékladné percepéné
schopnosti. Vel'mi cite’'nym nedostatkom je napriklad
to, Ze nevie rozlisit’ z ktorého smeru na neho hovorime.
Mimoriadnu potrebu tejto schopnosti, odhalime po par
minutach interakcie s robotom, pri¢om inak by nam
Mozno tato potreba ani neprisla na mysel.

3 ZAaver

Prezivame obdobie burlivého rozvoja umelej
inteligencie ato najm& v oblasti percepcie. Je velmi
naro¢né, ¢o len stihat' Studovat’ nové objavy, ktoré sa
na nas valia kazdy deti. Podobne je to s technickymi
rieSeniami, ktoré premietaji spominané objavy do
praktickych aplikacii. Integracia viacerych schopnosti,
ktoré sa stali technicky dostupnymi do jedného systému
zaiste vyvola potrebu po vykonnejSom hardvéri ale aj
po  zarchitektonického  hladiska  solidnejsich
softvérovych rieseniach (Kelemen 2001).
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