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Abstrakt

Cilem této prace je vytvorit biologicky inspirovanou reprezentaci taktilnich senzoru
pomoci umélé neuronové sité. Vytvorenou senzorickou mapu by meélo byt mozné pouzit
pro reprezentaci taktilnich senzortt humanoidniho robota iCub. Neuronova sit musi
ve vystupni vrstvé odrazet topologii taktilnich senzort. Dalsi pozadovanou vlastnosti
neuronové sité je schopnost ucit se z trénovaci mnoziny s vice souc¢asnymi doteky.

Navrzend architektura neuronové sité vznikla modifikaci architektury samoorganizu-
jici se mapy (SOM). Vytvoreny model neuronové sité byl otestovan na trénovaci mnoziné
s vice soucasnymi doteky. Tato trénovaci mnozina byla vygenerovana pocitacem. Neu-
ronova sit byla dale otestovana na trénovaci mnoziné vytvorené stimulaci kiize robota
iCub. V tomto pripadé byla kiuze v kazdém okamziku stimulovdna pouze na jednom
misté. V obou pfipadech vystupni vrstva nauc¢ené neuronové sité dobfe odrazela topo-
logii taktilnich senzort.

Dosazené vysledky jsou dobrym predpokladem pro budouci pouziti této neuronové
sité k vnitini reprezentaci kize humanoidnich roboti ¢i k pocitacovym simulacim né-
kterych neurobiologickych procesi.

Klicova slova

neuronova sit; SOM; senzorickd mapa; iCub; reprezentace taktilnich senzort, uméla
kuze
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Abstract

The goal of this thesis is to create a bio-inspired representation of tactile sensors using an
artificial neural network. The sensory map created should be used to represent tactile
sensors of the humanoid robot iCub. An output layer of the neural network must
reflect a topology of its artificial skin. Other desired property of the neural network is
an ability to learn from a training set with more concurrent touches.

The proposed architecture of the neural network was created by modifying an archi-
tecture of self-organizing maps (SOM). The model was tested on a training set with
more concurrent touches. This training set was generated by a computer. The neural
network was further tested on a training set created by stimulating the skin of the
iCub robot. In this case the skin was stimulated at any moment only in a one place.
In both cases the output layer of the trained neural network reflects the topology of
tactile sensors well.

The results achieved are a good basis for future use of the neural network for internal
representation of the skin of humanoid robots or for computational simulations of some
neurobiological processes.

Keywords

neural network; SOM; sensory map; iCub; representation of tactile sensors, artificial
skin
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1. Uvod

Cilem této préace je vytvorit biologicky inspirovanou reprezentaci taktilnich senzort
pomoci umélé neuronové sité. Vytvoreny zpusob reprezentace taktilnich senzora by mél
byt pouzitelny pro humanoidniho robota iCub [1]. Trénovaci data vytvorend na robotovi
iCub jsem ziskal od externiho konzultanta této prace Matéje Hoffmanna.

Obrazek 1. Robot iCub (foto Laura Taverna)

Nebudu se snazit presné modelovat biologické senzorické mapy (definice pojmu viz 2.2).
Vytvorit presny biologicky model senzorické mapy pro reprezentaci taktilnich senzort
by bylo velmi naroc¢né a s dostupnymi vypocetnimi prostiedky pravdépodobné nereali-
zovatelné. Dalsim omezenim v presnosti modelu jsou samotné taktilni vstupy vytvorené
bud uméle, nebo z robota iCub, které pochopitelné nejsou zcela ekvivalentni biologic-
kym taktilnim vstuptim. V neposledni fadé soucasna neurovéda zatim neni schopna
podat zcela presny popis fungovani téchto neurobiologickych struktur.

Pres vSsechny uvedené prekdzky je mozné vytvorit umélou senzorickou mapu pro re-
prezentaci taktilnich senzoru, kterd funguje na stejnych zakladnich principech (alespon
na nékterych) jako biologickd senzorickd mapa. Takovy pfistup umoznuje lépe pochopit
tyto zakladni principy. Pochopeni téchto principti pak muize vést k lepsimu pochopeni
samotnych biologickych senzorickych map. P¥inos takového pristupu muze byt znacny,
protoze umoznuje provadét experimenty, které bud nelze s zivymi bytostmi viibec pro-
vadét, nebo to je napriklad z etickych duvodu problematické.

Kromé snahy o lepsi porozuméni biologickym senzorickym mapam by tato prace
méla byt také prinosnd v experimentalni robotice. Podle pristupu "pochopeni skrze
tvofeni'[2] se budu snazit, aby navrzend neuronové sit mohla slouzit k reprezentaci
taktilnich senzoru realného robota. Biologicky inspirovany pristup umoznuje vytvorit
vnitini reprezentaci robotické kuze, ktera dobfe odrazi strukturu kiize, pouze stimulaci
ktize vhodnymi doteky. To znamend, Ze neni potreba k vytvoreni takové reprezentace



1. Uvod

zadné méreni nebo identifikovani jednotlivych senzorti uvnitt kize.

Resend tloha spoéiva v navrhu architektury umélé neuronové sité. Neuronova sit se
natrénuje z trénovaci mnoziny taktilnich vstupt. Takto vznikld reprezentace kiize by
méla co nejvice splnovat vlastnosti, které uvedu dale v textu.

V kapitole 2 podrobnéji popisi fesenou tlohu vcetné souvislosti s jeji biologickou in-
spiraci. V kapitole 3 se budu zabyvat samoorganizujicimi se mapami, ze kterych vychazi
navrzena architektura neuronové sité pro reprezentaci taktilnich senzori, kterd je té-
matem kapitoly 4. Zptisobem hodnoceni naucenych senzorickych map se budu zabyvat
v kapitole 5. Naucené mapy budu prezentovat a interpretovat v kapitole 6. V kapitole 7
provedu zhodnoceni dosazenych vysledkt této prace.

Algoritmy pro predzpracovani dat z robota iCub jsou uvedeny v priloze A.



2. Popis resené ulohy

V této kapitole popisi podrobnéji feSenou tlohu. Budu se snazit ukézat souvislost fe-
sené tulohy s jeji biologickou inspiraci. Dale uvedu vlastnosti, které by méla vytvorena
neuronova sit co nejvice splnovat.

Pro snadnéjsi vyjadrovani budu dale pouzivat slovo kiize ve smyslu taktilnich senzoru
v ktzi. Napisi-li dale v textu napriklad reprezentace kiZe, je tim myslena reprezentace
senzoru v kuzi citlivych na dotek, nikoliv reprezentace kiize jako orgdnu pokryvajici
lidské télo.

2.1. Taktilni vstupy

V této podkapitole popisi nejdrive biologické receptory doteku. Nasledné uvedu jejich
roboticky ekvivalent a zpusob reprezentace taktilnich vstupa pouzity v této praci.

2.1.1. Biologické receptory doteku

Schopnost diskriminativniho doteku (discriminative touch) je jednim ze ¢tyf hlavnich
zpusobii somatického vnimani (somatic sensibility). Je realizovana typem neuronti na-
zyvanych dorsdlni kofenovd ganglia (dorsal root ganglion neurons)[3]. Tyto neurony
zajistuji dvé zakladni funkce:

e Transdukci stimult,

e prenos zakédovaného stimulu do centralniho nervového systému.
Pro vnimani podnétti z kiize existuje vice receptori. V této praci se zamérim pouze na
vniméani dotekl ve smyslu tlakového pusobeni na povrch kuze. To zajistuji receptory
nazyvané Merkelovy disky. Receptivni pole jednoho Merkelova disku ma pfiblizné kru-
hovy tvar s primérem od 2 do 10 milimetri. Jeden dorsalni kofenovy ganglion pfijima
na vstupu signaly z 10 az 25 Merkelovych disku [3].

2.1.2. Receptory doteku robota iCub

Zde uvedu zpusob realizace receptoru doteku u robota iCub [4]. Poéitac¢ova reprezentace
kuze pro vytvareni umélych trénovacich dat bude mit obdobny charakter.

Robot iCub je pokryt na dlanich, predloktich, nadloktich a predni ¢asti trupu umélou
kazi. Kuze se skladd z nékolika platu (patches). Z platu jsou tvofeny jednotlivé ¢asti
kiize (napi. predlokti je tvofeno dvéma platy). Casti kiize na sebe ne vzdy navazuji. Na-
priklad mezi kazi predlokti a nadlokti je mezera nepokryta kazi (kloub). Vice informaci
o geometrii plat a ¢asti kiize je uvedeno v priloze C.

Uvedené platy kuze se sklddaji z malych senzori citlivych na dotek (tlakové puso-
beni). Tyto malé senzory, zdkladni elementy robotické kuze, budu dale nazyvat taxely.
Snimaci frekvence taxeld je 50 hertzi. Taxely jsou usporadané uvnitt trojuhelnikovych
¢asti. Jeden trojuhelnik obsahuje celkem 10 taxelti. Celkovy pocet taxelt na ktzi iCuba
je priblizné 1750. Primér jednoho taxelu je 4 milimetry.



2. Popis resené tlohy

Obrazek 2. Na obrazku vlevo se iCub dotyké svého predlokti. Dole vpravo na stejném obrazku
lze vidét, které taxely jsou stimulovany. Na obrazku vpravo je detail ohebné desky s taxely
(senzory doteku), ze které se tvori kiize. Deska se sklad4 z ¢asti trojahelnikového tvaru. Kazdy
trojtihelnik obsahuje 10 taxeli.

Je vidét, ze velikost taxelu je fadove stejna jako velikost receptivniho pole jednoho
Merkelova disku. Déle taxely reaguji na tlakové ptisobeni obdobné jako Markelovy disky.
V uvedenych ohledech se dé na taxel divat jako na robotickou obdobu Merkelova disku.

2.1.3. Reprezentace taktilnich vstupi

V této préci rozlisuji pouze dva mozné stavy taxelu. Jeden stav odpovidd stimulaci
daného taxelu. Druhy stav odpovida situaci, kdy taxel neni stimulovan. Intenzita tlako-
vého pilisobeni se nebude rozlisovat. Stav stimulace taxelu budu reprezentovat hodnotou
1, druhy stav hodnotou 0. Stav vSech taxel v daném okamziku budu reprezentovat vek-
torem, ve kterém jednotlivé slozky predstavuji stavy jednotlivych taxelt. Jinak feceno,
tyto vektory taktilnich vstupi reprezentuji presné mista doteki na robotické kizi.

2.2. Cesta signalu z kiuze do senzorické mapy

Dorséalni korenova ganglia nejdrive prijimaji signal z Merkelovych diskii. Nésledné ner-
vova vlakna z dorsalnich korenovych ganglii vedou ve svazcich do michy. Pak vedou
¢asti michy medial lemniscus do thalamu. Z thalamu pokrac¢uji do somatosenzorické
kiry.

Oblast mozku, ktera reaguje na smyslovou stimulaci a jeji prostorova organizace od-
razi nékteré vlastnosti smyslové stimulace, se nazyva senzorickd mapa. Senzorickd mapa
pro reprezentaci klize je jeji topografickou reprezentaci. Nachazi se v Brodmannové ob-
lasti 3b primarni somatosenzorické kury [3].

V této tloze, pro zjednoduseni, vedou taxely piimo do senzorické mapy. To znamena,
ze neuronova sit bude mit pouze vstupni a vystupni vrstvu. Vstupni vrstvu predstavuji
vektory taktilnich vstupt. Vystupni vrstva predstavuje senzorickou mapu.



2.3. Pozadované vlastnosti reprezentace

2.3. Pozadované vlastnosti reprezentace

V této podkapitole popisuji vlastnosti, které by vznikla reprezentace kiize v senzorické
mapé méla co nejvice splnovat. Splnéni pozadovanych vlastnosti zavisi také na trénovaci
mnoziné. Proto je nutné, aby se neuronova sif ucila na vhodnych trénovacich datech.
Nékteré vlastnosti mnoziny trénovacich dat mohou vést ke splnéni nékterych pozado-
vanych vlastnosti a zabranit splnéni ostatnich pozadovanych vlastnosti. To vsak muze
byt nékdy pro pochopeni mechanismii uceni neuronové sité uziteéné.

2.3.1. Zachovani topologie

V Brodmannové oblasti 3b primarni somatosenzorické kury je reprezentovana kuze z
celého povrchu téla. Tato senzorickd mapa se nazyva homunculus. Neurony této oblasti
pali podle toho, jaké ¢asti kuize jsou stimulovany a jakym zptsobem jsou stimulovany.
Usporadani neuronil je az na par diskontinuit takové, ze vzajemné blizké oblasti kiize
jsou reprezentovany neurony, které jsou také blizko sebe. To znamend, Ze se v repre-
zentaci klize v senzorické mapé zachovava topologie kuze. Nékdy pro toto zachovani
topologie kiize v senzorické mapé budu pouzivat oznaceni zachovani topologie vstupni
vrstvy ve vystupni vrstvé nebo jen kratce zachovani topologie.

Jak jsem jiz zminil, existuji v senzorické mapé i dvé vyznamné diskontinuity. Kon-
krétné ruce (prsty, dlané a zaprsti) jsou reprezentovany vedle obli¢eje. Chodidla jsou
reprezentovana vedle genitdlii. Existuje hypotéza, ze tento jev je zpuisoben ¢astymi ko-
aktivacemi kiize téchto oblasti béhem vivoje plodu [5]. Casté koaktivace v trénovacich
datech mohou vést u samoorganizujicich se map ke vzniku diskontinuit [6]. V této praci
se nebudu pokouset tento jev modelovat. Proto se budu snazit castym koaktivacim v
trénovacich datech vyhnout.

2.3.2. Vliv cetnosti aktivace taxelu na jeho zastoupeni v mapé

V Brodmannové oblasti 3b lze pozorovat, Ze pocet neuronil reprezentujici jednotlivé
oblasti ktize neni tmérny plose téchto oblasti kiize. Pocet reprezentujicich neuronti pro
jednotlivé oblasti klize zavisi hlavné na hustoté receptoru v téchto oblastech. Hustota
receptoru je vétsi u ¢asti kuze, které hraji vétsi vyznam pro smyslové vnimani. Pro
predstavu centimetr ¢tvereéni kuze na prstech zabird v mapé stokrat vétsi oblast nez
centimetr ¢tverecni kize na brichu [3].

U robota iCub je hustota receptoru (taxeli) vSech ¢asti kiize stejné. Predpokladejme,
Ze Casti kuze vyznamnéjsi pro smyslové vniméani, jsou oproti ostatnim ¢astem kuze vice
stimulované. Stejné jako v biologickém piipadé je zadouci, aby vyznamnéjsi casti kuze
byly reprezentované vétsim poctem neurond nez méné vyznamné ¢asti kiize. Proto by
v umeéle vytvorené senzorické mapé mély byt vice reprezentovany ¢asti kuze, které jsou
castéji stimulované. Tato vlastnost zavisi na zplisobu sbéru dat. Ve své praci se této
vlastnosti nebudu moc vénovat. Provedu pouze jednu simulaci pro ilustraci toho, ze
navrzend neuronova sit tuto vlastnost splnuje. Pro zkouméani a vyhodnocovani ostatnich
vlastnosti je spise vyhodné, kdyz jsou oblasti kize stimulovany rovnomérné.

2.3.3. Vice soucasnych dotekii

U clovéka je bézné, ze je v jednom okamziku stimulovano vice od sebe vzdalenych oblasti
kiuze. Uméle vytvorend senzorickd mapa by proto meéla byt schopné se ucit z vektoru
taktilnich vstupu, které obsahuji vice soucasnych stimulaci na vzdjemné vzdalenych
oblastech kuze.



2. Popis resené tlohy

Ve fazi po nauceni by v pripadé vstupniho vektoru s vice soucasnymi doteky mélo
byt v senzorické mapé vice vitéznych neuront. Vitézné neurony by mély reprezentovat
stimulované casti kitize v dany okamzik. V pripadé vice soucasnych dotekd bude pro
lepsi odliSeni neuronu, které reprezentuji rizné stimulované casti kuze, vyhodné pouzit
princip lateralni inhibice.

2.3.4. Nastaveni oblasti pasobeni neuroni

Dalsim pozadavkem je moznost pro jednotlivé ¢asti senzorické mapy nastavit oblasti
kuze, na které maji béhem uceni reagovat. To znamen4a, Ze je mozné urc¢ité skupiné
neuront nastavit to, ze bude béhem uceni ovliviiovana pouze doteky z urcité oblasti
kuze (napf. z predlokti). Umozni to provést urc¢ité prednastaveni senzorické mapy, které
pomiize uceni. Protoze se nesnazim o simulovani uceni a tvorby senzorické mapy béhem
vyvoje plodu ¢i dokonce evolu¢niho vyvoje, muze byt urcité prednastaveni senzorické
mapy na miste.



3. Samoorganizujici se mapy a jejich
nedostatky pro resenou ulohu

Protoze vysledna neuronova sit pro reprezentaci taktilnich senzora vznikla modifikaci
samoorganizujicich se map, popisu v této kapitole tento druh neuronové sité.

Samoorganizujici se mapy (SOM) jsou druhem umélych neuronovych siti. Tento druh
neuronové sité se ¢asto oznacuje po svém autorovi Teuvo Kohonenovi [7] jako Kohone-
novy sité nebo Kohonenovy mapy. Pro tyto neuronové sité je charakteristické uceni bez
ucitele. To znamend, ze SOM béhem uceni nema zadné informace o tom, jaké neurony
maji na dané vstupy reagovat.

Tento druh neuronové sité transformuje spojity vstupni prostor vysoké dimenze do
diskrétniho vystupniho prostoru nizsi dimenze (¢asto dvoudimenzionalniho). Velmi du-
lezitou schopnosti SOM je, zZe se pfi splnéni uréitych podminek vzajemné blizké vstupni
vektory (ve smyslu Euklidovské normy jejich rozdilu) zobrazuji na vzajemné blizké neu-
rony ve vystupni vrstvé SOM. Jinak feceno, ve vystupni vrstvé se zachovava topologie
vstupni vrstvy. SOM jsou diky svym vlastnostem vhodné pro modelovani nékterych
neurobiologickych struktur [8].

3.1. Popis architektury SOM

V nasledujicim textu budu pojmem mapa oznacovat vystupni vrstvu neuronové sité.
Daéle budu uvazovat dvoudimenziondlni mapu. To znamend, Ze vystupni vrstva mapy
ma neurony usporadané v roviné.

Na vstupu mapy je vstupni vektor

x = [z1,.., 2, € RV,

Ve vystupni vrstvé mapy je m neuront uspofadédno v mfizce a kazdému neuronu je
pritazen vahovy vektor

T N
Wi = [wi1,..,Win] €RY, i=1,2,...m.

Architektura SOM je schématicky zndzornéna na obr. 3. Na tomto obrazku neni
z dtvodu prehlednosti znazornéno to, ze kazdy neuron v mapé je propojen se vSemi
slozkami vektoru vstupni vrstvy. Kazdému propojeni mezi slozkou vstupniho vektoru a
neuronem lze podle prislusného vektoru vah priradit urcéitou vahu.

3.2. Algoritmus u¢eni SOM

Ucenti lze rozdélit na ¢tyti casti, které muzeme nazvat jako inicializace, soupeieni, koo-
perace, adaptace. Inicializace se provadi pouze na zacatku. Césti soupefeni, spoluprace
a adaptace se cyklicky provadi pro kazdy vybrany vstupni vektor z trénovaci mnoziny.
Ukonceni mize byt urceno tieba poctem vybért vstupnich vektort z trénovaci mno-
ziny. V tomto ptripadé by mél byt pocet takovych vybéri minimalné desetkrat vétsi nez
pocet neuront mapy [9]. Dalsi moznosti je ukoncit uceni, kdyz se budou ménit vdhové
vektory pouze zanedbatelné [10].
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vystupni vrstva

000000 vstupnivrstva

Obrazek 3. Schématické znizornéni vrstev SOM

3.2.1. Inicializace

Moznosti jak inicializovat vahové vektory jednotlivych neuronii je vice. Zakladni moz-
nosti je ndhodna inicializace. V tomto ptipadé jsou za jednotlivé slozky vahovych vek-
toru dosazena napriklad ndhodné generovand cisla v rozsahu hodnot slozek vstupnich
vektort [10].

3.2.2. Soupereni

Nejdrive se ndhodné vybere vstupni vektor x z trénovaci mnoziny. Pak se urc¢i neuron
J €1{1,2,...,m}, jehoz vahovy vektor w; je, obrazné feceno, nejvice podobny vstupnimu
vektoru. Vitézny neuron j se urci

j(x) = argmiin |w; —x||3, i=1,2,...,m.

Z toho lze usoudit, Ze intuitivni predstava podobnosti vstupniho a vdhového vektoru v
matematickém vyjadieni znamens malou hodnotu euklidovské normy rozdilu ||w; —x||3.

3.2.3. Kooperace

Kooperace vychazi z neurobiologického pozorovani lateralni interakce mezi vybuzenymi
neurony [10]. Neuron, ktery péli, stimuluje také neurony ve svém okoli. Cim dale jsou
neurony od tohoto pélicitho neuronu, tim je tato stimulace slabsi. Tohoto principu se
vyuzivd i u SOM. Proto se zavadi funkce okoli h : {1,2,...,m} x {1,2,...,m} — R.
Funkce h(i,j) urcuje rozsah kooperace mezi vitéznym neuronem j a dalsimi neurony
i =1,2,...,m. Déle se zavadi funkce d : {1,2,....,m} x {1,2,...,m} — R. Funkce d(i, j)
vyjadiuje vzdalenost neuronu i a j v miizce. Jako d(i,j) se C¢asto bere euklidovskd
vzdalenost soufadnic neuronti ¢ a j v miizce. Déle se predpoklada h(i, j(x)) jako funkce
d(i, 7).

Funkce okoli musi pak spliiovat tyto vlastnosti [10]:

e Funkce h(i,7j(x)) musi byt symetrickd kolem vitézného neuronu j(x).

e Funkce h(i,j(x)) monotonné klesd s rostouci vzdélenosti d(i, 7). Pro d(i,j) — oo

jde h(i,7(x)) k 0.
Tyto vlastnosti spliiuje Gaussova funkce

2(3,5(x
A ). m) = exp(- T 5 )



3.2. Algoritmus uc¢eni SOM

kde o(n) je parametr, ktery klesd s casem k nule a tim zajistuje zmensovani vlivu
vitézného neuronu na okolni neurony béhem uceni. Parametr n € N predstavuje n-
ty vybér vstupniho vektoru z trénovaci mnoziny (s ¢asem roste). Za povsimnuti stoji,
ze funkce okoli h(i,j(x),n) je také funkci parametru n. Bylo by mozné zvolit tuto
funkci jako konstantni na urcitém okoli vitézného neuronu a déle jako nulovou, ale
Gaussova funkee je z neurobiologického pohledu vhodnéjsi [10]. Prubéh Gaussovy funkce
se znazornénym vyznamem parametru o je vykreslen na obr. 4.

hiig)

dii )

Obrazek 4. Gaussova funkce s vyznacenym parametrem o

3.2.4. Adaptace

Nejdiive intuitivnim zpusobem vysvétlim, co je zde mysleno adaptaci. Nasledné to
matematicky zformalizuji.

Vybere se vstupni vektor z trénovaci mnoziny. Nasledné se urci vitézny neuron, ktery
reaguje na vybrany vstupni vektor nejsilngji. Adaptace pak znamend, ze vitézny neuron
a jemu blizké neurony se stanou podobnéjsi vybranému vstupnimu vektoru. To zna-
mend, ze pokud néasledné ddme na vstup ten stejny vahovy vektor (¢i jemu podobny),
budou na néj adaptované neurony reagovat o néco silnéji. Matematicky to znamena, ze
euklidovska vzdalenost mezi adaptovanymi neurony a vstupnim vektorem bude o néco
mensi. Presné tohle zajisti nasledujici zptisob adaptace vahovych vektoru

wi(n+1) =w;(n) + a(n)h(i,j(x),n)(x —wi(n)), i=1,2,...m,

kde parametr «(n) se nazyva rychlost uceni a s ¢asem klesé k nule. Rychlost uéeni muze
byt napriklad definovana jako

kde A, B jsou vhodné zvolené konstanty.

Da se rict, ze diky adaptaci se béhem uceni z vahovych vektora jednotlivych neu-
ront stavaji prototypy vstupnich vektora z trénovaci mnoziny. Tak vzniké reprezentace
vektoril ze vstupniho prostoru v prostoru vystupni vrstvy. Pro tplnost jesté uvedu, ze
vétsinou je pocet neurontt mensi nez pocet moznych vstupnich vektort, a proto neni v
téchto piipadech ani teoreticky mozné, aby kazdy vstupni vektor byl presné reprezen-
tovan né&jakym neuronem. U¢elem SOM neni piesné reprezentovat vstupni vektory.
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3.3. Nedostatky SOM pro pouziti v feSené uloze

V této podkapitole uvedu dtuvody, pro¢ nebylo vhodné pouzit klasickou SOM pro re-
prezentaci taktilnich senzorti. Nejdiive stru¢né pripomenu podstatné vlastnosti vstupt
neuronové sité v fesené uloze. Vstupni vektory reprezentujici stimulaci kiize robota
iCub maji vice jak tisic slozek. Kazd4 slozka vstupniho vektoru reprezentuje jeden ta-
xel. Slozka odpovidajici ur¢itému taxelu ma hodnotu 1 pokud je dany taxel aktivovan,
jinak m&a hodnotu 0. Pocet aktivovanych taxeli se v jednom okamziku pohybuje od
jednotek az po desitky taxeld. To znamend, ze vstupni vektory jsou ridké. V jednom
okamziku mize byt kiize stimulovana na nékolika od sebe vzdalenych mistech soucasné.

3.3.1. Nefunkénost pouziti normy rozdilu vektort

Pouzita norma rozdilu vektori u klasické SOM neodrazi dobfe pocet spoleéné koak-
tivovanych taxel ve vstupnich vektorech s doteky. Protoze SOM zachovava topologii
vstupni vrstvy ve vystupni vrstvé (pfi splnéni urcitych podminek) ve smyslu normy
rozdilu dvou vektorii, neni pro resenou ulohu vhodna. To znamena, ze vzajemné po-
dobné doteky s velkym poctem stejnych aktivovanych taxeli nemusi byt reprezentované
na mapeé blizko sebe. Pro fesenou tlohu bylo nutné navrhnout neuronovou sit, ktera
zachovava "topologii koaktivaci". To znamena, ze jsou-li taxely ¢asto koaktivované, pak
i doteky v nichz hraji vyznamnou roli tyto taxely, budou reprezentované na mapé blizko
sebe.

Problém je pomérné detailné popsan, intuitivnim zpusobem usnadnujici pochopeni,
v nasledujicich odstavcich.

Intuitivni popis problému

Nejdiive se podivam na typickou tlohu, kterd se resi pomoci SOM. Budu méfit na né-
jakém objektu nékolik veli¢in a pomoci hodnot téchto veli¢in mam tento objekt spravneé
zaradit do urc¢ité tiidy. Pro jednoduchost mam list stromu, u néhoz métim pouze vysku,
sirku a hmotnost a tyto veli¢iny budou nabyvat fadové stejnych hodnot (abych nemusel
normovat). To znamend, ze budu mit vektor v = (vyska, sitka, hmotnost). Vezmu-li
vektory dvou listt1, tak hned mam néjakou pribliznou intuitivni predstavu o tom jestli
jsou si ty dva listy podobné nebo nikoliv. Tento dojem bude pravdépodobné docela
pomérné dobie odrazet hodnota normy rozdilu téchto dvou vektoru ||vy — va|l2. Déle
intuitivné ocekdvam, ze kdyz tyto dva listy budou mit podobné rozméry a hmotnost,
tak budou také reprezentované na mapé blizko sebe.

Ted uvazuji pripad ulohy kterou fesim, kdy méam vektor doteku, ve kterém je par jed-
nicek a zbytek tvori velky pocet nul. Pro jednoduchost predpokladdm dale jen vstupni
vektory, které tvoii jeden souvisly dotek rozumné velikosti (nékolik taxeli). Takovy
vektor budu oznacovat jako vektor s jednodotekem. Vezmu-li si dva takové vstupni vek-
tory, nejsem z nich schopen (v obecném piipadé) poznat, zda jsou tyto dva doteky na
kuzi blizko sebe nebo nikoliv. Pouze z téchto dvou vektori nemam ziadnou predstavu
o tom, kde ty doteky na kuzi lezi (pokud nezndm pozice taxeli). Jedinou informaci,
kterou mam o vzdalenosti téchto dvou doteki je to, kolik maji spole¢nych jednicek v jim
prislusicich vektorech (taxeli, které jsou aktivované v obou dotecich). Protoze vihové
vektory neuront se daji vnimat jako urcité prototypy vstupnich vektoru, provedené
uvahy se dvéma vektory ze vstupniho prostoru budou v principu platné i v piipadé
vstupniho a vahového vektoru. To ilustruji na jednoduchém prikladu:

Méam vstupni vektor

x =(1,0,0,0,0,...,0)

10
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a dva vahové vektory neuront
w; = (0,0,0,0,1,0,...,0),we = (1,1,1,1,0,0,...,0).

Pak
Ix —wi|]* =2, [|x — wo||* =3

To znamena, ze na zakladé normy rozdilu vdhového a vstupniho vektoru vyhraje neuron
s vahovym vektorem w; (hleddm minimum). To neni zaddouci vysledek, protoze neuron
s w1 na rozdil od neuronu s we nemd s x ani jeden spole¢né aktivovany taxel.

Ted uz zac¢ina byt jasné, pro¢ je pouziti normy rozdilu pouzivané u klasické SOM
v mnou Fesené tloze velmi nevhodné. Norma rozdilu dvou vektori s jednodoteky vy-
jadruje, kolik je v obou dotecich aktivovano stejnych taxeli velmi Spatné a uz vibec
nevyjadruje, jak moc jsou od sebe doteky vzdaleny na ktzi. Proto je pouziti normy
rozdilu vstupniho a vahového vektoru pri urc¢ovani vitéze pro resenou ulohu nevhodné.

Klasickda SOM za urcitych podminek zachovava topologii vstupni vrstvy ve vystupni
vrstvé. Proto dva podobné listky (z pohledu normy rozdilu jejich vektori) budou blizko
sebe reprezentované i na mapé. Ted si vezmu pripad dvou sousednich doteku, které se
nebudou vibec prekryvat (tfeba stimulace jednoho taxelu a nasledné druhého tak, ze
oba taxely jsou vedle sebe). Prestoze z pohledu kuze jsou doteky velmi blizko, SOM
viibec nepozna, ze spolu néjak sousedi. Tedy neni viibec obecné garantovano, ze budou
vedle sebe i na mapé. Tak to bude v pripadé, ze budou spole¢né koaktivované nebo jejich
sousedni taxely, se kterymi jsou spolecné koaktivované, budou spoleéné koaktivované.
Navrzena neuronova sit proto musi splnovat, ze jsou-li taxely casto koaktivované, pak i
doteky, v nichz hraji vyznamnou roli tyto taxely, budou reprezentované na mapé blizko
sebe.

3.3.2. Nemoznost nastaveni receptivnich poli neuroni

Meélo by byt mozné pro jednotlivé neurony nastavit oblasti kiize, na néz maji béhem
uceni reagovat (viz 2.3.4). Oblast kize, na kterou neuron béhem uceni reaguje, budu
nazyvat receptivni pole. Je dulezité si uvédomit, ze podle této definice se pod pojmem
receptivni pole neskryva celd oblast ktze, na kterou dany neuron po nauceni skutecné
reaguje. Neuron by mél po nauceni nezanedbatelné reagovat pouze na nékteré taxely
ve svém receptivnim poli. Pokud by se velikost receptivnich poli jednotlivych neuront
nastavila dostate¢né mald, tak by po naucéeni mohl neuron skuteéné nezanedbatelné
reagovat na vsechny taxely svého receptivniho pole.

Vétsinou se pojmem receptivni pole oznacuje oblast ktize, na niz neuron po nau-
¢eni skutecné nezanedbatelné reaguje. V této praci nebudu pojem receptivniho pole v
tomto vyznamu pouzivat. Obecné neplati, Ze by neuron po nauceni reagoval skutecné
na vsechny taxely, na které mohl reagovat béhem uceni.

Vhodné nastaveni receptivnich poli by mélo uc¢eni usnadnit a zvysit robustnost vuci
vice soucasnym dotekim na rtznych c¢astech ktize. Neurony s nastavenym receptivnim
polem nebudou pak ovliviioviny doteky mimo jejich receptivni pole, ale pouze doteky
v jejich receptivnim poli.

U klasické SOM nelze pro kazdy neuron zvlast nastavit receptivni pole. Proto je pro
feSenou tlohu pouziti klasické SOM nevhodné.

3.3.3. Neschopnost uceni se z trénovacich dat s multidoteky

Dalsim duvodem, pro¢ nelze pouzit klasickou SOM, je neschopnost ucit se ze vstupnich
vektort, které obsahuji vice soucasnych doteku - multidoteky (viz 2.3.3). V pripadé
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pouziti trénovacich dat s multidoteky u klasické SOM neni, podle provedenych simulaci,
ve vystupni vrstvé zachovdna topologie vstupni vrstvy (viz 2.3.1). Protoze chci, aby se
neuronova sit byla schopna ucit i z vektorti obsahujicich rozumny pocet vice soucasnych
dotek, je pouziti klasické SOM nevhodné.

3.4. Hranié¢ni efekt

Pomeérné diilezitym jevem, se kterym se lze setkat u natrénované SOM, je hrani¢ni efekt.

Priddme-li vdhové vektory do prostoru s vektory ze vstupniho prostoru (to lze, maji
stejnou dimenzi) lze pozorovat, ze vdhové vektory neuronu jsou mirné kontrahované
smérem dovnitf [11]. Jev je zpusoben tim, Ze krajni neurony jsou v dusledku asymetrie
okoli v prumeéru vic adaptované dovnitr sité.

12



4. Modifikovana SOM

V této kapitole se budu zabyvat popisem navrzeného modelu neuronové sité pro repre-
zentaci taktilnich senzorii. Tento model musi splnovat pozadavky uvedené v 2.3.

Navrzeny model neuronové sité vznikl modifikaci klasické SOM (viz 3). Proto jej
dale budu oznacovat jako mSOM. Architektura mSOM se od klasické SOM moc nelisi.
Uceni probiha podobnym zptsobem. Podstatny rozdil je v urcovani vitéze, v moznosti
nastaveni receptivnich poli a v normovani. Nejdiive popisu kazdou z téchto modifikaci
samostatné. Nasledné uvedu cely algoritmus uceni. Na zavér uvedu zpusob urcovani
vice vitézi po nauceni mSOM s vyuzitim laterdlni inhibice.

Kapitolu, ktera se zabyva implementaci mSOM v Matlabu, lze nalézt v priloze B.

4.1. Uréovani vitéze mSOM

V 3.3.1 jsem uvedl divody, pro¢ neni vhodné pouzivat pii ur¢ovani vitéze normu rozdilu
vahového a vstupniho vektoru. Zékladni myslenku ve strucnosti uvedu jesté jednou.
Predstavime-li si vahové vektory principidlné jako prototypy dotekt, tak potrebujeme
urcit, do jaké miry se tento prototyp doteku prekryva s dotekem ve vstupnim vektoru.
Jak bylo feceno, tuto miru norma rozdilu vektoru vah a vstupniho vektoru vyjadiuje
spatné (beru v potaz charakter vstupnich vektoru). Daleko lépe se pro tento ticel hodi
vyuzit skaldrni soucéin vstupniho vektoru a vektoru vah.

llustrativni priklad

Pro predstavu uvazujme vektory vah
w; € {0,1}Y, i=1,2,...,m,

kde m je pocet neuront a hodnoty slozek nabyvaji pouze binarnich hodnot. Hodnota 1
bude vyjadfovat propojeni neuronu s taxelem, naopak hodnota 0 bude vyjadfovat, ze
taxel s danym neuronem neni vibec propojeny. Pak skaldrni souc¢in vstupniho vektoru
x € {0,1}"V a vektoru vah w;

p=wlx
primo vychéazi jako pocet slozek p, které maji hodnotu 1 ve vektoru vah w; i ve vstupnim
vektoru x.

7 tohoto prikladu je vidét, ze skaldrni sou¢in pomérné dobfe odrazi, do jaké miry se
dotek ve vstupnim vektoru prekryva s prototypem doteku reprezentovanym vahovym
vektorem neuronu. Ve skutecnosti slozky vahového vektoru nenabyvaji pouze binar-
nich hodnot, ale prezentovany princip (dobrého vyjadieni miry prekryvu) zustane i tak
zachovan.

4.2. Souvislost mezi uréovanim vitéze SOM a mSOM

Nyni ukdzu souvislost mezi urc¢enim vitéze pomoci skaldrniho souéinu a uréenim vitéze
pomoci normy rozdilu vstupniho a vahového vektoru.
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4. Modifikovana SOM

Pomoci normy rozdilu se vitézny neuron j urcuje jako
. . 2 B
j(x) = argmin ||w; —x||5, i=1,2,..,m.
3

Ekvivalentnimi tpravami

Iwi = x> = (w; = %) (w; —x) = W w; — 2w} x +x7 x = [|wi[|* — 2w x + ||x||?
jsem dostal rovnost
Iwi —x||* = [[wi]|* — 2w x + [|x]*.

U posledni rovnosti si lze vS§imnout, ze kromé vlivu skaldrniho soucinu je urceni vi-
téze ovlivnéno jesté clenem ||w;|%. Protoze hleddm minimum, tak to znamena, ze jsou
zvyhodnény neurony s vahovymi vektory s malou normou. Pii ridkych vstupnich vek-
torech to mize vést k problémim. Ve fazi po nauceni, kdy hledam pro vstupni vektory
jejich reprezentaci v mapé pak mize vyhravat nékolik malo neuront s malou normou
bez ohledu na to, jestli skuteé¢né dobte reprezentuji vstupni vektor. Diivodem je pravée
pievlddajici vliv ¢lenu ||w;||* nad €lenem skalarniho sou¢inu wl x.

Protoze v mSOM pouzivam pouze skalarni soucin, urcuje vybér vitéze pouze Clen
WZTX, pro ktery hleddm maximum. Je dobré si ale uvédomit, ze i v tomto pripadé mé
na vitézstvi vliv norma vahového vektoru.

4.3. Receptivni pole

Dalsi dulezitou vlastnosti je moznost nastaveni receptivnich poli jednotlivych neuroni
(viz 2.3.4). Nejdiive naznac¢im, jak reprezentuji receptivni pole. Ke kazdému neuronu i,
kromé jeho véahového vektoru w; € RY | pfifadim navic vektor receptivniho pole rf; €
{0,1}". Tento vektor pak urcuje, na které taxely bude moct neuron reagovat a které
bude ignorovat. Pokud rf; ; = 0, pak neuron i nereaguje na taxel, ktery je ve vstupnim
vektoru reprezentovidn na j-tém misté. Naopak pokud rf; ; = 1, miize neuron ¢ na taxel
reprezentovany j-tou slozkou ve vstupnim vektoru reagovat.

Nejdrive je potifeba modifikovat uréovani vitéze. Vitézny neuron j se standardné pri
vstupnim vektoru x hleda tak, ze

j(x) = argmaxw!x, i=1,2 .,m.
1

Pokud nemaji mit nékteré slozky vstupniho vektoru vliv na hodnotu skaldrniho soucinu,
lze to jednoduse zajistit tim, ze

w; = w;. *rf;,

kde .x zna¢i prvkové nasobeni (obdobné jako v Matlabu). Tim se vynuluji odpovidajici
slozky ve vahovém vektoru. Pak jsou slozky ze vstupniho vektoru, které nemaji mit
pro dany neuron vliv na hodnotu skalarniho sou¢inu vynésobeny nulami z vahového
vektoru a jejich vliv na hodnotu skalarniho soucinu je tak eliminovan.

Kroky dilezité pro zajisténi nastaveni receptivnich poli v implementaci probihaji v
tomto poradi:

1. Vytvoreni pomocnych vektori wp, ¢ = 1,2, ...,m s vynulovanymi slozkami podle

receptivnich poli
wp;, =w;.xrf;, =12 .. m,

kde .x zna¢i prvkové nasobeni (obdobné jako v Matlabu).

14



4.4. Normovani vahového vektoru

2. Vitézny neuron j pfi vstupnim vektoru x hledam jako

j(x) = argmaxwp?x, 1=1,2,...,m.
1

3. Vynulovani slozek vahovych vektora w; i = 1,2, ...,m podle receptivnich poli rf;
w;, =w;.xrf,, =12 .. m,

kde .x znac¢i prvkové nasobeni (obdobné jako v Matlabu) probiha az na tplny
zaver uceni.
Duvod vytvoreni pomocnych vahovych vektort bude vysvétlen pozdéji.

4.4. Normovani vahového vektoru

Ptvodni myslenkou bylo normovat vahové vektory v kazdém cyklu uceni po vynulovani

slozek vahového vektoru mimo receptivni pole. Kroky diilezité pro normovani maji pak
nasledujici poradi operaci:

1. Vynulovani slozek vahovych vektoru w;, ¢ = 1,2, ..., m podle prislusnych vektoru
receptivnich poli rf;,

w;, =w;.xrf,, 1=12 .. m,

kde .x zna¢i prvkové nasobeni (obdobné jako v Matlabu).
2. Znormovani vahovych vektorta

1

= ——.%xW;, t1=1,2,...,m,
[[wll

Wi
kde .x znaci prvkové nasobeni (obdobné jako v Matlabu).
Uvedené kroky se provadi v kazdém cyklu uceni. Je zfejmé, ze na konci uceni ma vahovy
vektor jednotkovou normu. To mélo zajistit pti urc¢ovani vitéze tiplnou nezavislost na
normé vahového vektoru.

Experimentalné se osvédcil trochu modifikovany zptisob normovani. Konkrétné se
normuje v kazdém cyklu uceni, ale vynulovani vahovych vektort podle receptivnich
poli se provede az na uplny zavér uceni. Kroky dulezité pro normovani se provadi v
tomto poradi:

1. Znormovani vahovych vektoru

1

=——.xw;, =12 ..m,
[[will

W

kde .x znac¢i prvkové nésobeni (obdobné jako v Matlabu) se provede v kazdém
cyklu uceni.

2. Vynulovani slozek vahovych vektort w;, ¢ = 1,2, ...,m podle ptislusnych vektort
receptivnich poli rf;,

w; =w;.xrf;, =12 ....m,

kde .x znac¢i prvkové nasobeni (obdobné jako v Matlabu) se provede az na tplny
zaver uceni.
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4. Modifikovana SOM

To znamend, ze vahové vektory po nauceni nemaji obecné jednotkovou normu. Pri
urcovani vitéze se vyuziva pomocného vahového vektoru, ve kterém se vynuluji slozky
mimo receptivni pole.

Vliv uvedeného zplisobu normovani je takovy, ze pokud u vdhového vektoru pouze
slozky v receptivnim poli maji nenulové hodnoty, tak se vynulovanim slozek mimo
receptivni pole nic nezméni a vahovy vektor bude mit i po nauceni a béhem urcovani
vitéze jednotkovou normu. Naopak bude-li mit vahovy vektor hodné nenulovych slozek
s vyssi hodnotou mimo receptivni pole, tak po nauceni i béhem urcéovani vitéze bude mit
norma vahového vektoru podstatné mensi hodnotu nez jedna. Tim dochéazi k oslabeni
takovych neuront.

4.5. Algoritmus uc¢eni mSOM

Zde uvedu kompletni algoritmus u¢eni mSOM. Necht ma mapa m neuront a vstupni
vektor ma N slozek.

1. Ndhodné inicializace vdhovych vektorti. Hodnota n = 0.

2. Nahodny vybér vstupniho vektoru x z trénovaci mnoziny. Hodnota n = n + 1.

3. Vytvoreni pomocnych vahovych vektordt wp;, ¢ = 1,2,...,m z vahovych vektort
wi, © = 1,2,...,m. Pomocné vahové vektory se lisi od vdhovych vektorti vynu-
lovanim nékterych slozek podle prislusnych vektori receptivnich poli rf;, ¢ =
1,2,...,m,

wp; =w;.xrf;, =12 .. m,

kde .x znaci prvkové nasobeni (obdobné jako v Matlabu).
4. Urceni vitézného neuronu j pro vybrany vstupni vektor x

j(x) = argmaxwplx, i=12,..,m.
7

5. Adaptace vah

kde n € N predstavuje n-ty vybér vstupniho vektoru z trénovaci mnoziny, a(n) je
rychlost uceni, h(i,j(x),n) je funkce okoli. Vyznam je obdobny vyznamu uvede-
nému v 3.2.4.

6. Znormovani vahovych vektort

1

Tk
[[will

W, w;,, =12 ..m,

kde .x zna¢i prvkové nasobeni (obdobné jako v Matlabu).

7. Pokud neni splnéna podminka ukonceni (napt. n < P, kde P je pocet vektoru v
trénovaci mnoziné) skok na bod 2.

8. Vynulovani slozek vahovych vektora w;, ¢ = 1,2, ..., m podle prislusnych vektoru
receptivnich poli rf;,

w;, =w,.xrf,, =12 .. m,

kde .x znaci prvkové nasobeni (obdobné jako v Matlabu).
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4.6. Urcovani vice vitézii s vyuzitim lateralni inhibice

4.6. Urcovani vice vitéza s vyuzitim lateralni inhibice

Meéjme naucenou mSOM. Pak mohu chtit v pripadé vice doteku ve vstupnim vektoru
urcit vice vitéznych neuronti, kde kazdy vitézny neuron reprezentuje misto jednoho
doteku. Pro tento tucel je vhodné vyuzit pii urcovani vitézi princip lateralni inhibice.
Tento princip vysvétlim na nasledujicim ilustrativnim prikladu.

llustrativni priklad

Pro ilustraci si vezmu piipad, kdy ve vstupnim vektoru x jsou tfi na ktzi vzdalené
doteky.

1. Pro x sefadim neurony podle intenzity péaleni a uréim vitézny neuron. Neurony
sousedici s timto vitéznym neuronem utlumim.

2. Seradim opét neurony podle jejich intenzity péleni.

3. Protoze neurony kolem prvniho vitéze jsou utlumené, bude v sefazeném seznamu
neuronu podle intenzity paleni velmi pravdépodobné na druhém misté neuron
reprezentujici druhy dotek na ktzi. Neurony sousedici s druhym neuronem, v se-
znamu sefazeném podle intenzity paleni, utlumim.

4. Seradim neurony podle jejich intenzity paleni.

5. Neurony kolem prvniho a druhého vitéze jsou utlumené. Proto je pravdépodobné,
ze v seznamu neurontl sefazeném podle intenzity paleni, bude na tfetim misté
neuron reprezentujici oblast kize tfetiho doteku. Neurony kolem tohoto neuronu
utlumim.

Timto zptsobem jsem ziskal takové poradi palicich neuronti, ze kazdy z prvnich trech
neuront reprezentuje jeden dotek. Navic tyto neurony by mély pélit vyrazné vice, nez
ostatni neurony, a proto by mélo byt mozné je odlisit, i kdyz dopredu nebudu znat
pocet doteku ve vstupnim vektoru.

4.6.1. Pocet utlumeni

7 algoritmu popsaném v prikladé to vypada, ze je dopfedu nutné znat pocet doteki
proto, abych mohl nastavit kolikrat se maji utlumit sousedni neurony (dale budu ozna-
¢ovat jako pocet utlumeni). V ilustrativnim prikladé byl pocet utlumeni t¥i. Dale budu
oznacovat neuron kolem kterého dochézi k utlumeni jako vitézny. Pii vhodném nasta-
veni zptusobu tlumeni sousednich neuronil vitéznym neuronem neni nutné nastavovat
pocet utlumeni presné stejny jako je pocet doteki. Moznym zpisobem takové realizace
je vhodné nastaveni miry tlumeni neuront sousedicich s vitéznym podle intenzity péaleni
vitézného neuronu. Pokud vitézny neuron hodné péli, sousedni neurony se hodné utlumi.
Pokud naopak pali méalo, sousedni neurony se utlumi malo. Pak je mozné nastavit pocet
utlumeni tfeba na deset (predpokldddm méné nez deset soucasnych dotek).

llustrativni ptiklad - pokracovani

Pokracuji v ilustrativnim prikladu. To znamend, ze probéhly utlumeni kolem t¥i neu-

ront.

6. Seradim neurony podle jejich intenzity paleni.

7. a) Ctvrty neuron v sefazeném seznamu neuronti podle intenzity paleni je v blizkosti
nékterého neuronu, ktery zajistoval utlumeni sousednich neuroni. Ctvrty neuron
ze seznamu musi byt proto jiz pomérné silné utlumen, a proto pali jen slabé.
Protoze utlumeni okolnich neuroni ¢tvrtého neuronu je zavislé na tom, jak pali
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4. Modifikovana SOM

¢tvrty neuron (pali slabé), nemuze dojit k tomu, Zze by vyrazné utlumil neuron,
ktery drive zajistoval utlumeni svych soused.

7. b) Pokud je ¢tvrty nejvice pélici neuron mimo okoli neuront, které diive zajistovaly
utlumeni sousednich neuroni, tak se nic Spatného nemuze stat. V takovém pripadé
je docela pravdépodobné, Ze pocet soucasnych doteki na kuzi byl ¢tyri ¢i vice.

Timto zpusobem je mozné provést vétsi pocet utlumeni, nez je o¢ekdvany maximalni
pocet soucasnych doteki a nemélo by dojit k vyraznému utlumeni neurond, které sku-
te¢né reprezentuji jednotlivé doteky ve vstupnim vektoru.

4.6.2. Nastaveni hodnot tlumeni

Aby prezentovany princip skutecné fungoval, je nutné vhodné nastavit konkrétni hod-
noty miry tlumeni sousednich neurond podle péleni vitézného neuronu. Zpusob, ktery
jsem vyzkousSel a dobre fungoval je nasledujici:
e Pokud je neuron ¢ ve vzdélenosti [0.95,1.5] od vitézného neuronu j, ktery pali
intenzitou dj, paleni neuronu ¢ po utlumeni je d; = max{d; — 0.8d;,0}.
e Pokud je neuron i ve vzdédlenosti (1.5,3.5] od vitézného neuronu j, ktery pali
intenzitou d;, paleni neuronu i po utlumeni je d; = max{d; — 0.6d;,0}.
V uvedeném zptisobu tlumeni si lze vSimnout maxima. To je proto, aby intenzita
péleni neuronu po utlumeni nemohla byt zaporna.

4.6.3. Shrnuti algoritmu urcovani vice vitéza s lateralni inhibici

Na zavér uvedu cely algoritmus:

1. Nastav pocet utlumeni k (napf. & = 10 - maximdalni mozny pocet soucasnych
doteku na kuzi), i = 0.

2. Pri daném vstupnim vektoru x urci intenzitu paleni vSech neuronti a neurony podle
intenzity péleni sefad (sestupné).

3. Nastav ¢ = i + 1. V sefazeném seznamu neuront podle intenzity paleni vyber i-
ty neuron v poradi a utlum podle intenzity paleni tohoto neuronu jeho sousedni
neurony.

4. Serad neurony podle intenzity péleni.

5. Pokud ¢ < k sko¢ na krok 3.

V této praci jsem chtél pouze ukazat, ze princip laterdlni inhibice pfi urcovani vice
vitézi funguje. To se podle provedenych experimenti povedlo dobte (bude pozdéji pre-
zentovano na konkrétnim piikladu). Nicméné v ramci této prace uz nezbyl prostor pro
detailnéjsi zkoumani tohoto tématu. Proto je mozné, ze v nékterych meznich ¢i specidl-
nich pripadech, které se nestihly poradné prozkoumat, nebude uvedeny zptisob lateralni
inhibice davat optimalni vysledky a bude vhodné provést uréitou modifikaci.
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5. Hodnoceni naucenych map

V této kapitole rozeberu zptisob hodnoceni naucenych map. Hodnoceni odrazi splnéni
pozadavkt na vlastnosti map, které jsou uvedeny v 2.3. V mé praci se nejvice zamérim

vvvvvv

vrstvy v jejich reprezentaci ve vystupni vrstve.

Nejdriive popisi zpiisob vizualizace map a vektori vah neuront. Nasledné se zminim o
hodnoceni paleni neuront pri daném vstupnim vektoru. Pak se budu vénovat hodnoceni
zachovani topologie a hodnoceni vlivu cetnosti aktivace taxelu na jeho zastoupeni v
mapé. Na zavér uvedu zpusob hodnoceni nauc¢enych map, ktery budu pouzivat.

Vsechny funkce uvedené v této kapitole Ize nalézt na prilozeném CD.

5.1. Grafické znazornéni

V této podkapitole uvedu zpusob grafického zndzornéni mapy a vektoru vah neuronu.

5.1.1. Grafické znazornéni mapy

Mapu budu graficky znazornovat tak, ze kazdému neuronu v mrizce mapy priradim je-
den taxel. Taxel silnéji "propojenych's jednim danym neuronem je vétsinou vice. Snaha
je prifadit takovy taxel, ktery dany neuron nejlépe reprezentuje. Osvédcilo se volit ta-
xel, se kterym je dany neuron nejsilnéji propojen. To znamend zvolit taxel odpovidajici
slozce o maximalni hodnoté ve vihovém vektoru daného neuronu.

llustrativni priklad

Ptiklad uvedeného znazornéné mapy je na obr. 5. K vykresleni lze pouzit funkci seeMapF2.

madell souradnice vstupu

SOM 14-Mar-2014

Obrazek 5. Prirazeni taxelu k neuronum
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5. Hodnoceni naucenych map

Na obr. 6 se lze presvédcit, ze pro prvni neuron z obr. 5 (vlevo nahotfe) mé nejveétsi
hodnotu 43. slozka vahového vektoru tohoto neuronu.

neuron 1
0.35 T T T T T T T

025r B

0zZr B

hodnoty vah

0.1 B

0.05 B

. . 1 1 I
] 50 100 150 200 280 300 380 400
wahy

Obrazek 6. Vahovy vektor neuronu 1

Cislovani neuronii v mapé

Cislovani neuronti v grafickém znazornéni mapy je takové, ze ¢isla ve sloupcich rostou
od shora dolt. To znamend, Ze na obr. 5 v prvnim sloupci ma neuron nejvice nahote
¢islo 1, neuron pod nim ma ¢islo 2 atd. Po nejspodnéjsim neuronu ve sloupci ¢islovani
pokracuje neuronem nejvice nahote ve vedlejsim sloupci vpravo. Na uvedeném obrazku
to znamend, ze neuron ve druhém sloupci nejvice nahore ma ¢islo 11.

Obarveni neurond v mapé

Ze samotného obr. 5 nelze poznat, zda sousedici neurony reprezentuji i vzajemné blizké
taxely. Abych to mohl poznat, musim navic znat pozice taxelt v prostoru. Pro zvyseni
nazornosti je pak mozné obarvit neurony v mapé podle pozice taxeli tak, aby neurony
reprezentujici blizké taxely mély podobnou barvu. To lze realizovat tak, ze kazdému
taxelu pritadim podle jeho pozice urc¢itou barvu. Konkrétné se mohou soutradnice pozic
taxel normalizovat a pak se kazdému taxelu podle jeho pozice priradi barva v barev-
ném modelu RGB, kde normované souradnice pozice taxel predstavuji barevné slozky
modelu RGB. Obarveni taxeldi, podle jejich soutradnic pro ¢tvercovou ktzi 20 * 20 s
celoc¢iselnymi pozicemi taxeld, je znadzornéno na obr. 7.

Mapa z obr. 5 po obarveni neuronti, podle pozice taxell, které reprezentuji, je zna-
zornénd na obr. 8 vlevo.

Vpravo na stejném obrazku jsou u jednotlivych neuronil pozice taxeld, které repre-
zentuji. Pro vykresleni téchto dvou obrazkt lze pouzit funkci seeMapF. Podle obarveni
neuront se da rychle udélat predstava o tom, jak mapa reprezentuje jednotlivé taxely
a zda blizké neurony reprezentuji i blizké taxely.

Zhodnoceni pouzitého prirazeni

Podle mych zkuSenosti prifazeni taxelii neuronum podle maxima vahového vektoru
dava velmi dobrou predstavu o nauceni mapy. Je dobré si ale uvédomit, ze teoreticky se
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5.1. Grafické zndzornéni

obarveni taxelu

Obrazek 7. Obarveni taxelti podle jejich pozice

Calar cade modell souradnice vstupu

SOM 14-Mar-2014

Obrazek 8. Obarven{ neuronti podle pozice reprezentovanych taxelt (vlevo), soutadnice pozic
taxelll reprezentovanych neurony (vpravo)

nemusi timto zpusobem odhalit nékteré chyby, a proto je vhodné (alespon pii odlisnych
simulacich nez byly dosud provedeny) zkontrolovat radéji i nékolik vahovych vektoru
jednotlivych neurond.

Obarveni neurond v mapé pri velké kazi

Pokud jsou rozméry kuze velké (napt. celd kuze iCuba) a taxely jsou blizko sebe, muze
se stat, ze z lokalniho pohledu vzdalené taxely budou mit podobnou barvu. To je ddno
tim, Ze barevné slozky RGB modelu jsou normované, takze kdyz musi dand barevna
slozka (vzdy se stejnym rozsahem) pokryt velkou vzdalenost, snizuje se jeji rozliSovaci
schopnost. RozliSovaci schopnost muze byt pak tak mald, Ze i lokdlné vzdalené taxely
budou mit podobnou barvu. V takovém pripadé neni vhodné pouzit obarveni taxeli
pro celou kuazi. Lze vSak pouzit funkci seeMapF3, kterd umozni nastavit pouze obarveni
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5. Hodnoceni naucenych map

vybraného obdélnikového vyseku ktze. Neurony mimo vybrany obdélnik maji v gra-
fickém znazornéni mapy bilou barvu. Zminéna funkce vykresli kromé obarvené mapy i
mapu s prifazenim ¢isel taxelti neuronim (obdobné jako funkce seeMapF2).

5.1.2. Grafické znazornéni vektoru vah neuronu

Grafické znazornéni celé mapy neobsahuje informace o vahovych vektorech (s vyjimkou
maxim) neuroni v mapé. Znazornéni vahovych vektori muze byt velmi uzite¢né pii
analyze naucenych map a pri odhalovani pri¢in Spatného uceni map. Proto je nutné
vizualizovat i vahové vektory. Prirozenym zptisobem je vynést na osu x ocislovani slozek
vahového vektoru a na osu y vynést hodnoty jednotlivych slozek. Takové znazornéni
bylo pouzito na obr. 6.

V pripadé obdélnikové kiize, s celoc¢iselnymi pozicemi taxeld, budu vyjadrovat va-
hovy vektor také v plose. To znamena, ze se slozky vdhového vektoru preskladaji do
obdélnikové matice o rozmeérech kiize. Souradnice prvki matice koresponduji s pozicemi
taxelu. Pak je mozné vizualizovat matici tak, ze se prvkiim matice podle jejich hodnoty
pritadi barva. Pro vahovy vektor z obr. 6 je timto zptisobem provedena vizualizace na
obr. 9. Z obr. 9 je pfimo vidét, jak silné je neuron propojen s jednotlivymi taxely na

vahovy vektor neuronu 1

Obrazek 9. Zndazornéni vahového vektoru v rovinné

kiizi. Pro vykresleni 1ze pouzit funkci vahyNeuronu.

5.2. Hodnoceni paleni neuronii v mapé

Nejdrive je nutné si uvédomit, co presné znamend, ze neuron reprezentuje néjakou ¢ést
kize. To znamena, ze neuron pali pri stimulaci této ¢asti kuze. Pro prehledné znazornéni
a snadny popis je pak vyhodné kazdému neuronu priradit pouze jeden taxel, ktery by
mél byt priblizné ve stfedu oblasti kuze, pfi jejiz stimulaci neuron pali. Adeptem na
takové pritazeni je pritazeni, pouzivané ke grafickému znazornéni, popsané v 5.1.1.
Uvedeny zpiisob vsak sdm o sobé nezajistuje, ze neurony budou skutecné silné palit pri
doteku v oblasti jim pfirazeného taxelu. Pokud by v mapé napriiklad existoval jeden
neuron s maximéalni moznou hodnotou vsech vah, tak by reagoval nejsilnéji jak jen to je
mozné, na vSechny existujici doteky a nedalo by se korektné hovorit o tom, Ze ostatni
neurony reprezentuji taxely uvedené v grafickém znézornéni mapy. Vsechny taxely by
nejlépe reprezentoval (ve smyslu vyse uvedeném) pouze jeden silny neuron.
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5.3. Hodnoceni zachovani topologie

Proto je nutné ovérit, ze pri stimulaci nékolika taxeld skute¢né péli neurony, které
maji v grafickém zndzornéni mapy (viz 5.1.1) prifazeny stimulované taxely.

5.2.1. Jeden soucasny dotek

Pro vstupni vektory s jednim dotekem budu uvedenou korespondenci ovérovat jedno-
duse tak, ze ddm na vstup mapy vektor s dotekem mensi velikosti, s pribliznym stredem
v urCitém taxelu a zjistim, zda nejvice pali néktery z neuront, ktery podle grafického
znézornéni mapy reprezentuje taxely blizko taxelu stfedu doteku.

Experimentédlné se ukézalo, Ze tato korespondence je vétsinou v poradku (pokud ne-
uvazuji na prvni pohled chybné naucené mapy). Presto je vhodné preventivné tuto
korespondenci, zvlasté u simulaci s neprozkoumanymi parametry, kontrolovat. V simu-
laci v 6.2.2 je ukazka splnéni této korespondence.

5.2.2. Vice soucasnych doteki

Dulezitou pozadovanou vlastnosti map je schopnost poradit si i s vice sou¢asnymi do-
teky, které jsou od sebe na kuzi vzdaleny (déle multidoteky). U nauc¢ené mapy to zna-
mena, ze pri multidoteku bude palit silné vice neuront, kde kazdy neuron reprezentuje
jednu ze stimulovanych oblasti kize (dotek). Pro tento 1ucel je vhodné pouzit urc¢ovani
vitézu s lateralni inhibici.

Splnéni této vlastnosti budu ovéfovat podobné jako u vstupnich vektorti s jednim
dotekem. Pro kazdy dotek ze vstupniho vektoru musim najit podle prifazeni taxeli
neuronium v grafickém znazornéni jemu odpovidajici neuron a pak zkontrolovat, zda
tento neuron (¢i néjaky jemu blizky) je mezi nékolika neurony, které pali s velkou
intenzitou.

Protoze podle provedenych simulaci u na pohled dobfe naucenych map podle gra-
fického znézornéni funguje urcovani vice vitézu pri multidotecich dobre, nebudu to pri
kazdé simulaci kontrolovat. V simulaci v 6.2.2 je ukdzano urceni vice vitézi s lateralni
inhibici.

5.3. Hodnoceni zachovani topologie

Zachovani topologie vstupni vrstvy ve vystupni vrstvé povazuji v této praci za nejdi-
zabranéni castym koaktivacim nékterych vzajemné vzdélenych taxeli). Pak by nemélo
byt prilis obtizné tuto vlastnost zkoumat.

5.3.1. Grafickd metoda

V 5.2 bylo feceno, ze grafické znazornéni mapy uvedené v 5.1.1 dava dobrou predstavu o
tom, jaké oblasti kuize jednotlivé neurony reprezentuji. Proto lze pouzit uvedené grafické
znazornéni mapy ke zkoumani zachovani topologie. V pripadé obarveni neuronti je velmi
dobre vidét, zda se topologie zachovava. Konkrétné maji-li sousedni neurony podobné
barvy, pak reprezentuji i blizké taxely.

5.3.2. Ciselna mira

Hodnoceni zachovani topologie vstupni vrstvy ve vystupni vrstvé ¢iselnou mirou, pred-
stavuje pomocny zpusob hodnoceni. Tato mira neslouzi jako ndhrada komplexnéjsiho
hodnoceni zalozeného hlavné na grafickém znazornéni. Slouzi jako néstroj pro prehledné
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5. Hodnoceni naucenych map

porovnani vétstho poc¢tu naucenych map s blizkymi parametry. Hodnoceni naucenych
map, pouze na zakladé této ¢iselné miry, nemusi ve vsech existujicich pripadech davat
spravné vysledky. Proto neni vhodné pouzivat k hodnoceni pouze ¢iselnou miru. Funkci,
kterd implementuje tuto miru, lze nalézt pod nazvem gqmSOMF na piilozeném CD.

Pozadavky na testovaci mnozinu

Mira vyzaduje testovaci mnozinu dotekt. Tato mnozina by méla obsahovat idedlné
pouze vektory, vzdy s jednim souvislym dotekem (jednodotek) rozumné velikosti (je
stimulovédno zaroven nékolik velmi blizkych taxeli). Mira predpoklada, ze taxely akti-
vované béhem jednoho doteku, jsou blizko sebe.

Algoritmus vypoctu

Necht M =@,V = 2.
Vezmi vstupni vektor x z testovaci mnoziny T a odeber ho z této mnoziny.

Do mnoziny M uloz indexy slozek vektoru x s hodnotou 1.

Ll o

Vytvor pomocné vektory pi,p2,...,Pm, m = |M]| tak, Ze pomocné vektory jsou
po dvou ruzné a kazdy pomocny vektor ma pouze jednu slozku rovnou 1 a dalsi
slozky jsou rovné 0. Nenulové jsou pouze slozky i € M.

5. Pro kazdé dva pomocné vektory pa,ps, a € {1,2,...,m}, b € {1,2,....m}, a #b
najdi jejich vitézné neurony v mapé a urci jejich vzdédlenost v mrizce a pridej tuto
vzdalenost do multimnoziny V.

6. Smaz pomocné vektory p1, p2, ..., Pm, m = |M|, odeber vSechny prvky z mnoziny
M.

7. Pokud T # @ sko¢ na bod 2.

8. Spocitej prumérnou hodnotu prum a smérodatnou odchylku std prvka multimno-
ziny V.

9. Vrat hodnotu prum a std.

Interpretace a omezeni miry

Mira vyjadruje, jak jsou taxely, které jsou spolecné aktivované béhem doteku, daleko
od sebe reprezentované na mapé. Samotnym pojmem mira budu oznac¢ovat prumérnou
hodnotu prum. Pokud budu mit na mysli smérodatnou odchylku std specidlné to uvedu.

Mapa, ktera zachovava topologii by méla mit hodnotu miry mensi nez mapa, ktera
nezachovava topologii. Hodnota miry je zavisld na mnoziné testovacich doteki. S ve-
likosti dotekt roste i velikost hodnoty miry. Pokud nebude vétsinou platit, ze taxely
aktivované béhem jednoho doteku jsou blizko sebe, nebude mira davat dobré vysledky.
Hodnota miry je také zavisld na parametrech uceni a mapy. Napiiklad mapa naucend
na trénovaci mnoziné s jednodoteky muze mit v pripadé nezachovani topologie mensi
hodnotu miry, nez mapa naucend na multidotecich, ktera zachovava topologii. Proto
je vhodné pouzivat ukazatel hlavné k porovnani map naucenych pii stejnych parame-
trech. Pokud to nedodrzime, je vhodné nejdrive porovnanim vysledk miry a grafické
metody urcit, v jakém intervalu lze vysledkim miry s velkou spolehlivosti davérovat a
v jakém intervalu nelze udélat z hodnoty miry spolehlivy zavér o zachovani topologie
mapy. Pri rozhodovani ndm miize pomoci i hodnota standardni odchylky, ktera muze
odhalit nékteré problémy, které nejsou pouze z hodnoty priméru vidét.
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5.4. Hodnoceni vlivu cetnosti aktivace taxelu na jeho zastoupeni v mapé

Moznost nastaveni prahu paleni

V implementované verzi funkce qmSOMF je navic mozné nastavit prah paleni pro zapo-
¢itani neuront do hodnoceni. To znamenad, Ze je mozné touto mirou hodnotit i mapy,
kde jsou napt. krajni taxely Spatné reprezentované (vlivem hrani¢niho efektu (viz 3.4)
a mensiho poctu stimulaci). Pfi vhodném nastaveni prahu paleni pak nemaji tyto slabé
reprezentované taxely na hodnotu miry vliv. V nékterych piipadech to muze byt za-
douci, v nékterych naopak ne. Standardné je hodnota prahu prednastavena na 0.07.

5.4. Hodnoceni vlivu Cetnosti aktivace taxelu na jeho
zastoupeni v mapé

Hodnocenim vlivu c¢etnosti aktivace taxelu na jeho zastoupeni v mapé se rozumi hod-
noceni splnéni vlastnosti popsané podrobné v 2.3.2. Strucné receno jde o to, zda castéji
aktivované ¢asti kuze zabiraji vice mista na mapé, nez ty méné casto aktivované Casti
kuze. Splnéni této vlastnosti 1ze snadno pozorovat v grafickém znazornéni mapy uvede-
ném v 5.1.1.

Aby se projevila tato vlastnost je nutné, aby rozlozeni aktivace taxeld v trénovaci
mnoziné nebylo rovnomérné. To pro zkouméni ostatnich vlastnosti neni prilis zadouci,
proto se o to v této praci nebudu specidlné pokouset. Pro ilustraci, ze navrzend neu-
ronova sit tuto vlastnost spliiuje jsem provedl simulaci v 6.2.5. Simulaci, kde se tato
vlastnost projevila, jsem provedl vice, ale protoze se v této praci zaméruji hlavné na
zkoumani vlastnosti zachovani topologie, nebudu je zvlast uvadeét.

5.5. Zpiasob hodnoceni map v této praci

Nejdrive bych chtél zdaraznit, ze pfi hodnoceni map s dosud nevyzkousenymi parametry
je vhodné pojmout hodnoceni komplexné. To znamend, zhodnotit grafické zndzornéni
celé mapy, vektory vah nékolika neurontl, vyzkousSet zda na doteky skutecné reaguji
spravné neurony atd. Popisovat takové komplexni hodnoceni map v této praci neni kviili
jejimu rozsahu mozné. Proto budu u jednotlivych naucenych map uvidét a pouzivat k
hodnoceni ¢asto jen grafické znazornéni celé mapy (viz 5.1.1). Hlavni duvody jsou:

e Nejlépe znazornuje topologii vstupni vrstvy ve vystupni vrstve,

e zpravidla pokud je toto grafické zndzornéni mapy v poradku (zachovani topologie),

jsou v poradku i dalsi pozadované vlastnosti mapy,

e zadny jiny uvedeny zpusob znazornéni nedava na takovém prostoru tolik informaci

0 mapé.

Daéle je potfeba upozornit, ze uceni neni deterministické (ndhodnd inicializace vah,
ndhodny vybér vektoru z trénovaci mnoziny), proto je potfeba jednu simulaci vickrét
opakovat. Uvadét grafické znazornéni map ze vSech opakovani neni v rozsahu této prace
mozné. Proto uvedu zpravidla jediné a dale uvedu kolik map z provedenych opakovani
spliiovalo vlastnost zachovani topologie (na zdkladé uvedeného grafického znazornéni
map). Tato vlastnost zpravidla velmi spolehlivé zajistuje splnéni dalsich pozadovanych
vlastnosti. Pro ilustraci ¢iselné miry popsané v 5.3.2 uvedu u nékterych simulaci hodnoty
této C¢iselné miry.

To, na co se béhem hodnoceni nauc¢enych map zaméiim, se také bude lisit podle toho,
co budu chtit na dané mapé prezentovat.
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6. Testovani naucenych neuronovych siti a
interpretace vysledkii

V této kapitole se vénuji testovani navrzeného modelu neuronové sité pro reprezentaci
taktilnich senzorti. Pro dobré pochopeni vlastnosti neuronové sité a ovéreni splnéni po-
zadovanych vlastnosti (viz 2.3) bylo nutné provést celou radu simulaci. U¢eni neuronové
sité bylo provedeno nejdiive na pocitacem generovanych dotecich (umélé doteky), na-
sledné na dotecich z kuze robota iCub. Vzhledem k omezenému prostoru této prace
a velkému poctu provedenych simulaci, uvedu zde pouze nékteré simulace, na kterych
budu prezentovat vlastnosti naucéenych map.

U kazdé simulace nejdiive uvedu jeji dtilezité parametry. Po jedné nebo nékolika
podobnych simulacich provedu zhodnoceni a interpretaci vysledka simulaci.

Kazdou z uvedenych map lze nalézt na prilozeném CD (podle jejiho oznaceni, napt.
1403p204). Pro kazdou z uvedenych simulaci lze nalézt na prilozeném CD skript, ktery
danou simulaci spoustél a vsechny funkce, které pouzival. Prilozené CD déle obsahuje
vSechny dalsi soubory (napft. obrazky ve formatu fig), skripty a funkce, které uvedu v
textu.

Nejdrive v této kapitole popisu vyznam parametru simulaci. Nasledné se budu véno-
vat uc¢eni s umélymi doteky. Poté se budu zabyvat uc¢enim s doteky z robota iCub.

6.1. Parametry simulaci

Jako prehledny, pomérné komplexni, struény a rychly zplisob vyjadfeni parametri do-
tekil, uceni a map se ukazalo uvadét u kazdé simulace hodnoty parametra v této formeé:

m=20; n=20; 0=10; p=10; %rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)
pocTrDot=20000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=1; Ypravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
pocTrEp=6; Jpocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=3; radiusFin=1; %radius init/final

RF=ones (o*p,m*n) ; RF(51:100,1:120)=0; Y%receptive fields
RF(1:50,281:400)=0;

V pripadé uceni z dat z robota iCub neni potieba uvadét parametry souvisejici s gene-
rovanim umeélych doteki.
Nejdrive proto vysvétlim vyznam vsSech uvedenych parametri.

6.1.1. Parametry umélych doteki

Méjme obdélnikovou kiizi o rozmérech m * n taxel. Na této kiizi se dotek generuje
tak, ze se ndhodné vybere taxel, ktery pak predstavuje stfed doteku. Tento taxel se
aktivuje. Podle hodnoty parametru dotykPst se aktivuje nékolik dalsich taxeld kolem
sttedu doteku. V tento okamzik je stav jednotlivych taxeli reprezentovan matici o
rozmérech kuze. Hodnoty prvku jsou 1 (taxel aktivovan) a 0 (taxel neaktivovan). Z této
matice se vstupni vektor ziska tak, ze se jednotlivé radky této matice poskladaji za sebe
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6.1. Parametry simulaci

timto zpusobem (fadekl,Fadek?2, ..,tadekm). Ocislovani taxelt odpovidéd pozici taxelu
ve vstupnim vektoru. To znamend, ze v prvnim fddku obdélnikové kuze jsou taxely
ocislované zleva smérem doprava hodnotami 1 az n, ve druhém rddku hodnotami n + 1
az 2n atd.

Matice, ktera predstavuje trénovaci mnozinu, mé v fadcich vstupni vektory. Po-
cet radka této matice odpovida poc¢tu vstupnich vektori a budu ho oznacovat jako
pocTrDot.

Parametr dotykPst

Nyni vysvétlim vyznam parametru dotykPst. Po vygenerovani stfedu doteku (u néj se
vzdy nastavi jednicka) se okolni taxely (je jich 8 kromé okraju kuze) aktivuji s prav-
dépodobnosti uvedenou v parametru dotykPst. To znamend, Ze je-li hodnota tohoto
parametru 1 aktivuje se 1 + 1% 8 = 9 taxeli (pokud to neni na kraji). Dotek na kuzi
pak vypada zhruba takto:

111
111
111
Pokud je hodnota tohoto parametru 0.2 pak se aktivuje v priméru 1 + 0.2 *8 = 2.6

taxeli. Rozlozeni pravdépodobnosti aktivace taxelti v doteku je:

0.2 0.2 0.2
0.2 1 0.2
0.2 0.2 0.2

To znamenad, ze pramérny dotek bude vypadat na kuzi tfeba néjak takto:

o O O
= = O

1
0
0

6.1.2. Parametry map
Parametry spolecné vSem mapam

Zde uvedu hodnoty parametri spolecné vSem mapam v této praci. Protoze se jedna o

Vv

na podrobnéjsi popis [12].

som_topol.lattice=hexa;

som_topol.shape=sheet;

%som_seqtrain--sequential learning

neigh=gaussian; %function of radius

%radius goes linearly from radius_ini to radius_fin
alpha_type=inv;

alpha_ini=0.5;

Jen strucné uvedu, ze trénovani je vzdy sekvencni, tak jak je uvedeno v 4. V. SOM
toolboxu radius souvisi s funkci okoli a alpha souvisi s funkei rychlosti uc¢eni. Vyznam
funkce okoli a funkce rychlosti ucent je vysvétlen v 3.2. Za zminku jesté stoji, ze hodnota
radius béhem uceni od pocatecni hodnoty ke konecné hodnoté linearné klesa.
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6. Testovani naucenych neuronovych siti a interpretace vysledki

Proménné parametry

Meéjme mapu o velikosti o * p neuronti. Parametr RF urcuje nastaveni receptivnich poli
(viz 4.3). Parametr je matice o rozmérech matice vahovych vektorti sMap.codebook.
Kazdy radek predstavuje jeden neuron. Sloupce predstavuji jednotlivé taxely. Pokud
prvek matice RF' ma hodnotu 1 znamend to, ze prislusny neuron je béhem uceni cit-
livy na dany taxel. V pripadé hodnoty prvku 0 pfislusny neuron neni citlivy na dany
taxel. Proménné pocTrEp predstavuje pocet trénovacich epoch, proménné radiusIni a
radiusFin predstavuji poc¢atecni a konecnou hodnotu proménné radius. Pro podrob-
nosti ¢tendfe opét odkazi na [12].

6.2. Uceni s umélymi doteky

V ramci této prace bylo provedeno nékolik stovek simulaci. Ve vétsiné provedenych
simulaci byly doteky generované pocitacem (umélé doteky). Cilem bylo provést takové
simulace, aby se ukazalo, zda je mozné pouzit navrzenou neuronovou sit pro reprezentaci
kiize u robota iCub a jak je nutné nastavit parametry pro uspésné uceni. Postupoval
jsem postupné od jednoduchych simulaci, které byly znac¢né vzdalené od situace na
To priblizné znamenad, ze jsem postupné zvétsoval velikost kiize a map, ale také jsem
pridaval pocet soucasnych stimulaci na kuzi a experimentoval s dalsimi parametry.
Vzdy kdyz jsem zvladl uréity ptripad a pochopil, co musi byt splnéno pro tspésné uceni v
takovém pripadeé, tak jsem si vzal o néco komplikovanéjsi pripad a zase na ném pracoval,
dokud se mi ho nepodafilo vyresit a pochopit, co musi byt splnéno pro tispésné uceni.
To znamenad, Ze jsem systematicky postupoval tak, abych se co nejrychleji dostal co
nejblize situaci na iCubovi.

Provadéni simulaci je ¢asové pomérné narocné a je nutné simulace opakovat (pét opa-
kovani jedné simulace pak trvalo v nékterych pripadech vice nez jeden den), proto bylo
nutné vazit provedeni kazdych nékolika simulaci. Nebylo proto mozné postupovat tak,
ze bych si vybral néktery z parametrt, ktery bych postupné ménil a sledoval vliv na
kvalitu uceni. Parametra uceni bylo pomérné dost a nez bych se timto zpisobem pro-
pracoval k situaci, ktera je na iCubovi, musel bych provést mnohonasobné vice simulaci
nez bylo mozné v daném case provést.

7 uvedenych diavodi jsem provadél pomeérné detailni analyzu nauc¢enych map, abych
dokazal rychle urcit, které parametry je potifeba zménit pro dosazeni lepsi tspésnosti
a porozumél uceni. Zaroven jsem se snazil provést simulace, které mi mély potvrdit
spravnost mych hypotéz divodi, pro¢ se mapy spatné ucily.

Pouzity zptsob prace mi umoznil dostat se pomérné rychle k simulacim podobnym
situaci na iCubovi a udélat si urcitou predstavu o tom, jak se maji nastavit parametry
uceni. Na druhou stranu jsem neziskal tak systematické pochopeni vlivu jednotlivych
parametrii na uceni jako kdybych si mohl dovolit ménit postupné jednotlivé parametry
a ziskat zavislosti vysledkd uceni na téchto parametrech.
zédkladé detailni analyzy naucenych map, je problematické v rozsahu této prace presné
popsat. Musel jsem vybrat pouze ukazky nékterych simulaci, na kterych budu prezento-
vat splnéni pozadovanych vlastnosti neuronové sité pro reprezentaci taktilnich senzort
(viz 2.3) a nekteré jejich dulezité vlastnosti.

Simulace s podobnym cilem jsem sdruzil do jedné série. Na zavér kazdé série je
uvedena interpretace a zhodnoceni vysledkt simulaci dané série.
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6.2. Uceni s umélymi doteky

6.2.1. Prehled sérii simulaci

Pro lepsi orientaci v provedenych sériich simulaci, uvedu ptehled simulaci s jejich krat-
kym popisem.

. série V této sérii budu zjistovat, jestli na dotek na vstupu pali neuron, ktery bych
ocekaval podle grafického znazornéni mapy s prifazenim taxeltl neurontim. Déle
vyzkousSim urcovani vice vitézi s principem lateralni inhibice.

. série V této sérii budu zjistovat, zda je neuronova sit schopna se ucit pri ruznych po-
meérech velikosti mapy (poctu neuronii) a velikosti kize (poctu taxelt).

. série V této sérii budu zkoumat, zda se mapa dobre nauc¢i na vstupnich vektorech se
dvéma soucasnymi doteky. Dale vyzkousim, zda mira pro hodnoceni zachovani
topologie umoznuje rozlisit, zda mapa splnuje uvedenou vlastnost.

. série V této sérii budu vyrazné vice stimulovat urcitou oblast kiize a budu chtit zjistit,
jak se to projevi v naucené mapé.

. série V této sérii budu zkoumat, zda se mapa dobie nauc¢i na vstupnich vektorech se
Sesti soucasnymi doteky. Déle predvedu vliv velikosti doteku (poctu aktivovanych
taxeli1) a vliv velikosti trénovaci mnoziny na uceni.

. série V této sérii predvedu uc¢eni mapy na vétsi kuzi. Dale se budu zabyvat vhodnym
nastavenim receptivnich poli a vlivem poc¢tu neuronti v mapé na uceni.

6.2.2. 1. série simulaci: paleni neuronii na doteky

V této sérii budu gzjistovat, jestli na dotek na vstupu pali neuron, ktery bych oceka-
val podle grafického zndzornéni mapy s prifazenim taxelil neurontim. Déle vyzkousim
urcovani vice vitézl s principem lateralni inhibice.

1. simulace

Mapa ma oznaceni 1403p2. Parametry simulace jsou:

m=20; n=20; 0=10; p=10; Y%rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)

’%jednodoteky

pocTrDot=20000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=1; Ypravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
pocTrEp=6; %pocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=3; radiusFin=1; Y%radius init/final

RF=ones (o*p,m*n); RF(51:100,1:200)=0; Y%receptive fields
RF(1:50,201:400)=0;

Grafické znazornéni jedné z takto nauc¢enych map (1403p205) je na obr. 10. Z péti pro-
vedenych simulaci ve tfech pripadech splinovala mapa pozadovanou vlastnost zachovani
topologie.

Na vstupni vektor x; s dotekem se stfedem o soufadnicich (5,7) na kazi a parame-
trem dotykPst = 1 reaguje nejsilnéji (funkce som_bmusDP) neuron 22. Na obr. 10 je
tomuto neuronu prifazen taxel o soufadnicich (6,7). To je velmi blizko stfedu doteku
ze vstupniho vektoru.

Na vstupni vektor xo s dotekem se stfedem o soutadnicich (12,10) a parametrem
dotyk Pst = 1 reaguje nejsilnéji neuron 46. Na obr. 10 je tomuto neuronu pritfazen taxel
o soutradnicich (12,9). To je velmi blizko stfedu doteku ze vstupniho vektoru.
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6. Testovani naucenych neuronovych siti a interpretace vysledki

Calor code madell souradnice vatupy

SOM 14-Mar-2014

Obrazek 10. Simulace 1, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pfifazenych taxeld,
vpravo jsou u neurond uvedeny souradnice jim prifazenych taxeli

Na vstupni vektor x3 s dotekem se stfedem o soufadnicich (7,4) a parametrem
dotykPst = 1 reaguje nejsilnéji neuron 13. Na obr. 10 je tomuto neuronu prirazen
taxel o soufadnicich (7,4). To pfimo odpovidé stiedu doteku ze vstupniho vektoru.

Na vstupni vektor x4 s dotekem se stfedem o soufadnicich (16,15) a parametrem
dotyk Pst = 1 reaguje nejsilnéji neuron 89. Na obr. 10 je tomuto neuronu prifazen taxel
o soufadnicich (17,15). To je velmi blizko stfedu doteku ze vstupniho vektoru.

Na vstupni vektor x5 s dotekem se stifedem o soufadnicich (1,1) a parametrem
dotykPst = 1 reaguje nejsilnéji neuron 1. Na obr. 10 je tomuto neuronu pritazen taxel
o soufadnicich (3, 3). Taxel reprezentovany neuronem 1 je ke stfedu doteku nejblize ze
vSech taxeltl zndzornénych v mapé.

Na vstupni vektor xg s doteky z vektort x1, Xo, X3, X4, X5 vyuziji pti hledani nejsilnéji
palicich neuront princip lateralni inhibice (funkce som_bmusDPLatInh). Intenzita paleni
jednotlivych neurona je na obr. 11.

Na obr. 11 je vidét, ze nejvice pali neurony 13 (dotek v x3), 22 (dotek v x1), 46
(dotek v x2) a 89 (dotek v x4). Nejvice palici neurony odpovidaji vitéznym neurontum pii
samotnych dotecich v x1, Xs, X3, X4. Chybi pouze neuron 1, ktery byl vitéznym neuronem
pri doteku v x5.

Na vstupni vektor x7 s doteky z vektori xo, x4, x5 vyuziji pii hledani nejsilnéji palicich
neuronu princip laterdlni inhibice. Intenzita paleni jednotlivych neuront je na obr. 12.

Na obr. 12 je vidét, Ze nejvice pali neurony 1 (dotek v x5), 46 (dotek v x2) a 89 (dotek
v x4). Nejvice pélici neurony odpovidaji vitéznym neurontim pii samotnych dotecich v
X92,X4,X5.

Interpretace a zhodnoceni vysledkl této série

V této sérii jsem chtél ukazat, ze pouzivané grafické zndzornéni mapy je v souladu s pa-
lenim neuroni na doteky s aktivovanymi taxely z grafického znédzornéni mapy (viz 5.2).
Dale jsem chtél ukazat, ze funguje princip lateralni inhibice v piipadé vice soucasnych
doteki (viz 5.2.2).

Z vysledku 1. simulace je vidét, ze v pripadé jednoho doteku s dotykPst = 1 ve
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Obrazek 11. Znazornéni intenzity paleni neuronu na vstupni vektor x4 s vice doteky pri vyuziti
principu lateralni inhibice
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Obrazek 12. Znizornéni intenzity paleni neuront na vstupni vektor x7 s vice doteky p¥i vyuziti
principu lateralni inhibice

vstupnim vektoru vyhral vzdy neuron, ktery se dal o¢ekavat podle grafického znazornéni
mapy na obr. 10. V piipadé, ze ve vstupnim vektoru bylo vice od sebe vzdalenych
dotekt, byl vyuzit princip lateralni inhibice. Na vstupni vektor s vice doteky palilo
silné vice neurond. Vyrazné silnéji palici neurony oproti ostatnim odpovidaly kazdy
jednomu doteku ve vstupnim vektoru. V piipadé, ze jeden z vice soucasnych doteku
byl z rohu kiize a pomérné blizko néj byly dalsi doteky, tak neuron prislusejici tomuto
taxelu vibec nepalil. V pripadé, ze okolo tohoto doteku v rohu kuze nebyly relativné
blizko dalsi doteky, tak jemu prislusejici neuron uz palil docela silné. To je zptisobeno
vice vlivy. Za prvé rohovy dotek aktivoval priblizné polovinu taxeli nez ostatni vnitini
doteky. Dalsi divod je, ze okraje kiize jsou slabéji reprezentované. To je zpiisobeno
hrani¢nim efektem (viz 3.4) a pak také tim, Ze pfi pouzitém zpusobu generovani doteku
jsou krajni oblasti méné casto stimulované nez vnitini oblasti. To vede k tomu, ze blizky
vice palici neuron lateralni inhibici iplné utlumi neuron reprezentujici okraj ktze.
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6. Testovani naucenych neuronovych siti a interpretace vysledki

6.2.3. 2. série simulaci: pomér velikosti mapy a ktize

V této sérii budu zjistovat, zda je neuronova sit schopna se ucit pii riznych pomérech
velikosti mapy (po¢tu neuronti) a velikosti kiize (poétu taxel).

1. simulace

Mapa ma oznaceni 1703p8. Parametry simulace jsou:

m=20; n=20; o=5; p=5; Jrozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)

%jednodoteky

pocTrDot=40000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=1; Ypravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
pocTrEp=6; %pocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=3; radiusFin=1; Y%radius init/final

RF=ones (o*p,m*n); %receptive fields

Grafické znézornéni jedné z takto naucenych map (1703p8o1) je na obr. 13.

Colar code madell souradnice vstupu

SOM 17-Mar-2014

Obrazek 13. Simulace 1, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pritfazenych taxela,
vpravo jsou u neurond uvedeny souradnice jim prifazenych taxeli

7 péti provedenych simulaci ve vsech pripadech mapa splnovala pozadovanou vlast-
nost zachovani topologie.

Na obr. 14 je vahovy vektor neuronu 15 z mapy v obr. 13, zobrazeny v roviné (funkce
vahyNeuronu). Vahovy vektor vypada v poradku.

2. simulace

Mapa ma oznaceni 1703p9. Parametry simulace jsou:

m=15; n=15; 0=10; p=10; Y%rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)
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6.2. Uceni s umélymi doteky

vahovy vektor neuronu 15

Obrazek 14. Simulace 1, vidhovy vektor neuronu 15 zobrazeny v roviné

%jednodoteky

pocTrDot=40000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=1; Ypravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
pocTrEp=6; %pocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=3; radiusFin=1; %radius init/final

RF=ones (o*p,m*n); %receptive fields

Grafické zndzornéni jedné z takto naucenych map (1703p902) je na obr. 15. Grafické

SOM 18-Mar-2014

Obrazek 15. Simulace 2, mapa 1, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pfitazenych
taxeld, vpravo jsou u neuronu uvedeny souradnice jim prifazenych taxel

znazornéni dalsi z takto naucenych map (1703p905) je na obr. 16. Z péti provede-
nych simulaci ve ¢tyfech pripadech mapa splnovala pozadovanou vlastnost zachovani
topologie. Pripad nesplnéni vlastnosti zachovani topologie je na obr. 16.

Na obr. 17 je vahovy vektor neuronu 15 mapy z obr. 15 zobrazeny v roviné. Vahovy
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Ed
2

SOM 18-Mar-2014

Obrazek 16. Simulace 2, mapa 2, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pfitazenych
taxell, vpravo jsou u neuront uvedeny souradnice jim prirazenych taxeli

vahowy vektor neuronu 15

Obrazek 17. Simulace 2, vahovy vektor neuronu 15 zobrazeny v roviné
vektor vypadd v poradku.

3. simulace

Mapa ma oznaceni 1803p1l. Parametry simulace jsou:

m=15; n=15; o=15; p=15; Y%rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)

%jednodoteky

pocTrDot=40000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=1; YJpravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
pocTrEp=6; %pocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=3; radiusFin=1; %radius init/final

RF=ones (oxp,m*n) ; %receptive fields
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6.2. Uceni s umélymi doteky

Grafické zndzornéni jedné z takto naucenych map (1803p102) je na obr. 18.

Color code
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aRelataie

SO 18-Mar-2014
Obrazek 18. Simulace 3, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim prifazenych taxeld,
vpravo jsou u neuront uvedeny souradnice jim prirazenych taxeli

7 péti provedenych simulaci ve vsech pripadech mapa spliiovala pozadovanou vlast-
nost zachovani topologie.
Na obr. 19 je vahovy vektor neuronu 15 mapy z obr. 18 zobrazeny v roviné. Vahovy

vahovy vektor neuronu 15

Obrazek 19. Simulace 3, vidhovy vektor neuronu 15 zobrazeny v roviné

vektor vypadéd v poradku.

Interpretace a zhodnoceni vysledki této série

7Z vysledku této série lze vidét, ze neuronova sit se dokazala naucit pri ruznych pomeérech
velikosti mapy a kuze. V 1. simulaci byl celkovy pocet neuront v mapé 25 a pocet taxell
byl 400. To znamend, Ze na jeden neuron pripada v praméry 16 taxelt. V 2. simulaci
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meéla mapa 100 neuronti a klize méla 225 taxeli. Na jeden neuron pripadalo tedy v
pruméru 2.25 taxelu. Ve 3. simulaci méla mapa 225 neuronti a ktize méla 225 taxeli.
To znamena, ze na jeden neuron pripadal v priméru 1 taxel.

Rozdilny prumérny pocet taxell pripadajici na jeden neuron byl vidét i v plosném
znazornéni vdhového vektoru neuronu 15, uvedeného ve vsech simulacich v této sérii.
Pochopitelné pocet taxeli, se kterymi je neuron propojen, je zpravidla vétsi nez uvedeny
prumérny pocet. To je pochopitelné, protoze ¢asti kuze, na které jsou citlivé jednotlivé
neurony, se ¢astecné prekryvaji.

Je ziejmé, ze pri potrebé vétsiho rozliseni taxeli v jejich reprezentaci na mapé je
potreba také vice neuronti v mapé. To nemusi byt vzdy vyhodné, protoze se zvysujicim
poc¢tem neuronti v mapé roste ¢asovi narocnost uceni.

6.2.4. 3. série simulaci: dva soucasné doteky

V této sérii budu zkoumat, zda se mapa dobre nauci na vstupnich vektorech se dvéma
soucasnymi doteky. Déle vyzkousim, zda mira pro hodnoceni zachovani topologie umoz-
nuje rozlisit, zda mapa spliuje uvedenou vlastnost.

Testovaci mnozina miry je vygenerovana takto:

Mtest=createTouches(m,n,500,0.5);

To znamena, Ze obsahuje 500 vektord a parametr dotykPst = 0.5. Lze ji nalézt na
prilozeném CD pod nazvem testMnoz05, stejné jako funkci createTouches.

1. simulace
Mapa ma oznaceni 2403p1. Parametry simulace jsou:

m=20; n=20; 0=10; p=10; %rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)

%dvojdoteky

pocTrDot=20000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=1; Ypravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
pocTrEp=6; %pocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=5; radiusFin=1; %radius init/final

RF=ones (o*p,m*n) ; RF(51:100,1:180)=0; %receptive fields
RF(1:50,221:400)=0;

Grafické znazornéni jedné z takto naucenych map (2403plol) je na obr. 20. Hodnoty
miry pro hodnoceni zachovani topologie vstupni vrstvy ve vystupni vrstvé jsou shrnuty
v Tab. 1.

Tabulka 1. Simulace 1, tabulka s hodnotami miry pro hodnoceni zachovini topologie vstupni
vrstvy ve vystupni vrstvé

opakovani | ukazatel mean | ukazatel std | spravné
1 1.24 1.66 ne
2 0.90 0.76 ano
3 1.16 1.48 ne
4 1.29 2.00 ne
5 0.91 0.74 ano

7 péti provedenych simulaci jen ve dvou pripadech mapa spliovala pozadovanou
vlastnost zachovani topologie.
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Calor code modell souradnice vatupy

SOM 25-Mar-2014

Obrazek 20. Simulace 1, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pfifazenych taxeld,
vpravo jsou u neuront uvedeny souradnice jim prirazenych taxeli

2. simulace

Mapa mé oznaceni 2503p1. Parametry simulace jsou:

m=20; n=20; 0=10; p=10; %rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)

%hdvojdoteky

pocTrDot=20000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=1; Ypravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
pocTrEp=12; Ypocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=5; radiusFin=1; %radius init/final

RF=ones (o*p,m*n); RF(51:100,1:180)=0; Y%receptive fields
RF(1:50,221:400)=0;

Grafické znazornéni jedné z takto naucenych map (2503plo1) je na obr. 21. Hodnoty
miry pro hodnoceni zachovani topologie vstupni vrstvy ve vystupni vrstvé jsou shrnuty
v Tab. 2.

Tabulka 2. Simulace 2, tabulka s hodnotami miry pro hodnoceni zachovéni topologie vstupni
vrstvy ve vystupni vrstvé

opakovani | ukazatel mean | ukazatel std | spravné
1 0.93 0.73 ano
2 0.91 0.77 ano
3 0.91 0.73 ano
4 0.88 0.70 ano
) 0.91 0.70 ano

7 péti provedenych simulaci ve vsech pripadech spliiovala mapa pozadovanou vlast-
nost zachovani topologie.
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Calor code

SOM 25-Mar-2014

modell souradnice vstupu

Obrazek 21. Simulace 2, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pfifazenych taxeld,
vpravo jsou u neurond uvedeny souradnice jim prifazenych taxeli

3. simulace

Mapa mé oznaceni 2603p1. Parametry simulace jsou:

m=20; n=20; 0=10; p=10; %rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)

%dvojdoteky

pocTrDot=20000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=0.2;

%pravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku

pocTrEp=12; Ypocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=5; radiusFin=1; %radius init/final
RF=ones (o*p,m*n); RF(51:100,1:180)=0; %receptive fields

RF(1:50,221:400)=0;

Grafické znazornéni jedné z takto naucenych map (2603plol) je na obr. 22. Hodnoty
miry pro hodnoceni zachovani topologie vstupni vrstvy ve vystupni vrstvé jsou shrnuty

v Tab. 3.

Tabulka 3. Simulace 3, tabulka s hodnotami miry pro hodnoceni zachovani topologie vstupni

vrstvy ve vystupni vrstvé

opakovani | ukazatel mean | ukazatel std | spravné
1 0.91 0.73 ano
2 0.88 0.72 ano
3 0.92 0.73 ano
4 1.18 1.63 ne
) 0.93 0.72 ano

7 péti provedenych simulaci ve ¢tyfech pripadech mapa spliiovala pozadovanou vlast-

nost zachovani topologie.
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Calor code modell souradnice vatupy

SOM 26-Mar-2014

Obrazek 22. Simulace 3, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pfifazenych taxeld,
vpravo jsou u neuront uvedeny souradnice jim prirazenych taxeli

4. simulace

Mapa mé oznaceni 2603p3. Parametry simulace jsou:

m=20; n=20; 0=10; p=10; %rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)

%hdvojdoteky

pocTrDot=20000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=1; Ypravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
pocTrEp=12; Ypocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=5; radiusFin=1; %radius init/final

RF=ones (o*p,m*n); RF(51:100,1:200)=0; Y%receptive fields
RF(1:50,201:400)=0;

Grafické znazornéni jedné z takto naucenych map (2603plol) je na obr. 23. Hodnoty
miry pro hodnoceni zachovani topologie vstupni vrstvy ve vystupni vrstvé jsou shrnuty
v Tab. 4.

Tabulka 4. Simulace 4, tabulka s hodnotami miry pro hodnoceni zachovani topologie vstupni
vrstvy ve vystupni vrstvé

opakovani | ukazatel mean | ukazatel std | spravné
1 1.23 1.70 ne
2 1.11 1.39 ne
3 1.09 1.23 ne
4 1.13 1.50 ne
) 0.90 0.76 ano

7 péti provedenych simulaci jen v jednom pripadé splnovala mapa pozadovanou vlast-
nost zachovani topologie.
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Calor code madell souradnice vatupy

SOM 26-Mar-2014

Obrazek 23. Simulace 4, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pfifazenych taxeld,
vpravo jsou u neurond uvedeny souradnice jim prifazenych taxeli

Interpretace a zhodnoceni vysledkl této série

V této sérii byly v trénovaci mnoziné pouze vstupni vektory se dvéma soucasnymi
doteky. Hlavnim cilem bylo ukazat, Zze se mapa dokaze z takové trénovaci mnoziny
naudit.

7 1. simulace a 2. simulace je vidét, ze pocet trénovacich epoch je pro tspéch uceni
mapy zasadni. Dvojndsobné zvétseni trénovacich epoch zvysilo Gispésnost ze dvou dobre
naucenych map z péti, na pét dobfe naucenych map z péti.

Ve 3. simulaci je prezentovidno, ze se mapa dokazala nauéit i na pomérné malych
dotecich. V jednom doteku bylo priumérné aktivovano jen 2.6 taxelu (dotykPst = 0.2).
Jinak se tato simulace nelisila od 2. simulace.

Ve 4. simulaci je vidét, ze u dvou soucasnych dotekt ve vstupnich vektorech v tréno-
vaci mnoziné hraje prekryv receptivnich poli dilezitou roli. V této simulaci se receptivni
pole pulek map neprekryvaly (jinak je stejnd jako 2. simulace). Pfi jednom sou¢asném
doteku to moc nevadilo, jak se lze presvédéit v 1. sérii simulaci (viz 6.2.2).

Déle si Ize vSimnout, ze pouzitd mira zachovani topologie vstupni vrstvy ve vystupni
vrstvé umoznovala velmi dobfe rozlisit, zda je mapa spravné naucend nebo ne. Nejveétsi
hodnota miry spravné naucené mapy byla 0.93 a nejmensi hodnota miry nespravné
naucené mapy byla 1.09. Je tedy vidét, ze vzhledem k tomu, v jakych hodnotich se
hodnota miry pohybuje, je mezi obéma piipady velkd mezera, a proto je mozné s velkou
jistotou podle hodnoty miry urcit, zda je mapa naucend spravné nebo ne.

6.2.5. 4. série simulaci: vliv éetnosti stimulace taxelu

V této sérii budu vyrazné vice stimulovat urcitou oblast ktize a budu chtit zjistit, jak
se to projevi v naucené mapé.

1. simulace

Mapa ma oznaceni 0205p1. Parametry simulace jsou:
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6.2. Uceni s umélymi doteky

m=12; n=12; o0=7; p=7; Y%rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)
dotykPst=1;

pocTrEp=6; %pocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=5; radiusFin=1; Y%radius init/final

RF=ones (o*p,m*n) ; %receptive fields

vvvvvv

vytvorenych vektori s jednodoteky rovnomeérné rozlozenymi po celé kuzi. Déle jsou
navic v trénovaci mnoziné vektory s doteky o 9 taxelech (dotykPst = 1) s témito
stiedy:

(6,4),(5,5),(5,6)
(6,4),(6,5),(6,6)
(7,4),(7,5),(7,6)

Kazdy z téchto doteku je v trénovaci mnoziné 2000 krat. To znamena, Ze celkovy pocet
trénovacich vektori je 20000 + 9 x 2000 = 38000. To znamend, ze stimulace oblasti
ktze uvedenych taxelu je velmi intenzivni. Stimulovand oblast kuze (stfedy zminénych
dotekil) je zvyraznéna cernym obdélnikem na obr. 24.

Zvyrazneni casteji stimulovane casti kuze

souradnice y taxelu

souradnice x taxelu

Obrazek 24. Kuze se zvyraznénim (Cerny obdélnik) ¢astéji stimulovanych taxeli

Grafické zndzornéni jedné z takto naucenych map (0205plol) je na obr. 25. V pravé
¢asti obr. 25 jsou znazornény neurony, které maji prifazen néktery z deviti taxell z
Castéji stimulované oblasti kuze.

Interpretace a zhodnoceni vysledktl této série

V této sérii 8lo o to ukazat, Zze neuronova sit spliuje vlastnost uvedenou v 2.3.2. To
znamend, ze Castéji stimulované oblasti kuze jsou reprezentovany vice neurony. To se
podarilo jednoznacéné ukazat. Pri pohledu na zastoupeni ¢astéji stimulované oblasti ktize
v Cerném ctverecku z obr. 24 je na mapé na obr. 25 (vpravo - ¢erna kolecka) jednoznacné
vidét, ze Castéji stimulovand oblast kiize zabird vétsinu neurond v mapé.
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6. Testovani naucenych neuronovych siti a interpretace vysledki

Calor code model1 souradnice wstupu

SOM 02-May-2014

Obrazek 25. Simulace 1, v pravé ¢asti jsou v mapé zndzornény neurony (Cernd kolecka) s taxely
7z Castéji stimulované oblasti kuze z obr. 24

6.2.6. 5. série simulaci: Sest soucasnych doteki

V této sérii budu zkoumat, zda se mapa dobre nauci na vstupnich vektorech se Sesti
soucasnymi doteky. Dale predvedu vliv velikosti doteku (po¢tu aktivovanych taxeld) a
vliv velikosti trénovaci mnoziny na uceni.

1. simulace

Mapa ma oznaceni 3003p2. Parametry simulace jsou:

m=20; n=20; 0=10; p=10; %rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)

%sestidoteky

pocTrDot=20000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=0.5; Ypravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
pocTrEp=24; Ypocet trenovacich epoch-parametr trainlen

radiusIni=5; radiusFin=1; %radius init/final

RF=ones (o*p,m*n) ; RF(51:100,1:180)=0; %receptive fields
RF(1:50,221:400)=0;

Grafické znézornéni jedné z takto naucenych map (3003p201) je na obr. 26.
7 péti provedenych simulaci ve ¢tyfech pripadech mapa spliiovala pozadovanou vlast-
nost zachovani topologie.

2. simulace

Mapa ma oznaceni 3103p1l. Parametry simulace jsou:

m=20; n=20; 0=10; p=10; %rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)

%sestidoteky

pocTrDot=20000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=0.2; Ypravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
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6.2. Uceni s umélymi doteky

SOM 20-Mar-2014

Obrazek 26. Simulace 1, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pfifazenych taxeld,
vpravo jsou u neuront uvedeny souradnice jim prifazenych taxeli

pocTrEp=24; Ypocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=5; radiusFin=1; %radius init/final

RF=ones (o*p,m*n); RF(51:100,1:180)=0; Y%receptive fields
RF(1:50,221:400)=0;

Grafické zndzornéni jedné z takto naucenych map (3103plol) je na obr. 27.

SOM 21-Mar-2014

Obrazek 27. Simulace 2, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pfifazenych taxeld,
vpravo jsou u neuront uvedeny souradnice jim prifazenych taxeli

7 péti provedenych simulaci v zadném pripadé mapa nespliiovala pozadovanou vlast-
nost zachovani topologie.
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6. Testovani naucenych neuronovych siti a interpretace vysledki

3. simulace

Mapa ma oznaceni 0604pl. Parametry simulace jsou:

m=20; n=20; 0=10; p=10; %rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)

%sestidoteky

pocTrDot=40000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=0.2; Ypravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
pocTrEp=24; Ypocet trenovacich epoch-parametr trainlen

radiusIni=5; radiusFin=1; %radius init/final

RF=ones (o*p,m*n) ; RF(51:100,1:180)=0; %receptive fields
RF(1:50,221:400)=0;

Grafické znézornéni jedné z takto naucenych map (0604plol) je na obr. 28.

Calor code

@e
me

SOM 06-Apr-2014

Obrazek 28. Simulace 3, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pritfazenych taxela,
vpravo jsou u neurond uvedeny souradnice jim prifazenych taxeli

7 péti provedenych simulaci ve ¢tyfech pripadech mapa spliiovala pozadovanou vlast-
nost zachovani topologie.

Interpretace a zhodnoceni vysledkl této série

V této sérii jsem chtél hlavné ukazat, Ze se neuronova sit zvladne naucit i na vstupnich
vektorech se Sesti souc¢asnymi doteky.

V 1. simulaci v jednom doteku bylo prumérné aktivovino 5 taxelu (dotykPst = 0.5).
Pri danych uvedenych parametrech se mapa naucila spravné ve c¢tyrech pripadech z
péti. Ve 2. simulaci byly parametry obdobné, jen se zmensily doteky. V doteku pak
bylo v praméru aktivovano 2.6 taxelu (dotykPst = 0.2). Z péti provedenych simulaci
se mapa spravné nenaucila ani v jediném piipadé. Pokud se dvojnasobné zvétsila veli-
kost trénovaci mnoziny (a tim i doba uceni), tak se mapa nauéila spravné ve ¢tytrech
pripadech z péti. To je prezentovano ve 3. simulaci.
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6.2. Uceni s umélymi doteky

6.2.7. 6. série simulaci: nastaveni receptivnich poli, velka kaze

V této sérii predvedu uceni mapy na vétsi kuzi. Dale se budu zabyvat vhodnym nasta-
venim receptivnich poli a vlivem poc¢tu neurontt v mapé na uceni.
Testovaci mnozina miry je vygenerovana takto:

MtestB=createTouches(m,n,500,0.5);

To znamena, ze obsahuje 500 vektorti a parametr dotykPst = 0.5. Lze ji nalézt na
prilozeném CD pod nazvem testMnoz05BigSkin, stejné jako funkci createTouches.

1. simulace

Mapa ma oznaceni 1504p1. Parametry simulace jsou:

m=40; n=20; 0=10; p=10; Y%rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)

htrojdoteky

pocTrDot=100000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=1; Jpravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
pocTrEp=24; Ypocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=5; radiusFin=1; %radius init/final

vvvvv

kuze véetné nastaveni receptivnich poli.

receptivni pole 1504p1

souradnice y taxelu

2 4 3 g 10 12 14 15 18 20
souradnice % taxelu

Obrazek 29. Kize s vyznacenymi receptivnimi poli ze simulace 1

Grafické znazornéni jedné z takto naucenych map (1504plol) véetné vyznaceni pii-
slusnosti neuronti k receptivnim polim je na obr. 30.

7 péti provedenych simulaci v zadném pripadé mapa nesplnovala pozadovanou vlast-
nost zachovani topologie.

2. simulace

Mapa ma oznaceni 1904p2. Parametry simulace jsou:
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6. Testovani naucenych neuronovych siti a interpretace vysledki

F
g

SOM 15-Apr-2014

Obrazek 30. Simulace 1, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pfifazenych taxeld,
vpravo jsou u neuront uvedeny souradnice jim prifazenych taxeli. Dale na obrazku vlevo je
vyznacena piislusnost neuront k receptivnim polim z obr. 29

m=40; n=20; o0=10; p=10; Y%rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)

%trojdoteky

pocTrDot=100000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=1; YJpravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
pocTrEp=24; Ypocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=5; radiusFin=1; %radius init/final

Protoze nastaveni receptivnich poli je trochu slozitéjsi (viz ptilozené CD) na obr. 31 je
vyznacena klze véetné nastaveni receptivnich poli.

receptivni pole 15904p2/2104p2

souradnice y taxelu

Obrazek 31. Kize s vyznacenymi receptivnimi poli ze simulace 2 a simulace 3

Grafické zndzornéni jedné z takto naucenych map (1904p201) véetné vyznaceni pri-
slusnosti k receptivnim polim je na obr. 32.
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6.2. Uceni s umélymi doteky

Color code modell souradnice vstupy
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SOM 19-Apr-2014

Obrazek 32. Simulace 2, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pfitfazenych taxeld,
vpravo jsou u neuronu uvedeny soufadnice jim pfifazenych taxelt. Dale na obrazku vlevo je
vyznacena prislusnost neuronii k receptivnim polim z obr. 31

7 péti provedenych simulaci v zddném pripadé mapa nespliiovala pozadovanou vlast-
nost zachovani topologie.

3. simulace
Mapa ma oznaceni 2104p2. Parametry simulace jsou:

m=40; n=20; o0=10; p=20; Y%rozmery kuze(m,n)/mapy(o,p)

htrojdoteky

pocTrDot=100000; %pocet trenovacich doteku

dotykPst=1; Jpravdepodobnost aktivace nestredoveho taxelu doteku
pocTrEp=24; Ypocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=5; radiusFin=1; Yradius init/final

vvvvv

vyznacena kize véetné nastaveni receptivnich poli (stejné jako v simulaci 2).

Grafické zndzornéni jedné z takto naucenych map (2104p202) véetné vyznaceni pri-
slusnosti k receptivnim polim je na obr. 33.

7 péti provedenych simulaci ve vsech pripadech mapa spliiovala pozadovanou vlast-
nost zachovani topologie.

Interpretace a zhodnoceni vysledki této série

V této sérii simulaci slo o to hlavné ukazat, ze je mapa schopnd se naucit i na kuzi
(40 * 20 taxeli), kterd je priblizné velka jako polovina kuze (coz odpovida senzorické
mapé jedné hemisféry) robota iCub.

Z 1. a 2. simulace 1ze usuzovat, ze vhodné nastaveni receptivnich poli zlepsuje uceni.
Konkrétné ve 2. simulaci, kde byly mensi receptivni pole s dostate¢nymi prekryvy, bylo
vyrazné méné diskontinuit v reprezentaci ve sttedu mapy. Diskontinuity byly hlavné na
krajich mapy. Vétsinou se jednalo pouze o "nespojity" prechod ve spravném smeéru.
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6. Testovani naucenych neuronovych siti a interpretace vysledki

Color code

SOM 21-Apr-2014

Obrazek 33. Simulace 3, neurony jsou obarveny podle pozice jim pfifazenych taxeli. Déile je
vyznacena piislusnost neuront k receptivnim polim z obr. 31

Ve 3. simulaci se oproti 2. simulaci dvojnasobné zvysil pocet neuronti na mapé. Tomu
se uzpusobilo pfitazeni receptivnich poli neuronim (viz obr. 33). To vedlo k vyraznému
zlepseni uc¢eni map. Z toho se da usuzovat, ze volba poc¢tu neurontt mapy mé vyznamny
vliv na kvalitu nauceni mapy.

6.3. Uceni s doteky z robota iCub

Pozadovanou vlastnosti vytvoreného modelu neuronové sité je pouzitelnost pro biolo-
gicky inspirovanou vnitini reprezentaci taktilnich senzorii robota iCub. Podle vysledkt
simulaci s umélymi doteky méa pro tento icel neuronova sit dobré predpoklady. V ramci
této prace se podarilo provést i simulace s trénovaci mnozinou vytvorenou na robo-
tovi iCub. Casové moznosti této prace umoznily provést pouze pomérné omezeny pocet
téchto simulaci. Trénovaci mnozina obsahovala pfevazné jednodoteky.

Z uvedenych duvodi uvedu pouze nékolik simulaci, které maji ilustrovat zakladni
vlastnosti map naucenych na realnych dotecich z robota iCub. Podoba kiize robota
iCub je v nékterych ohledech vyznamné odlisna od podoby ktze pro generovani umélych
doteku (méné souvisla, tvarove slozitéjsi). Proto se v nauc¢enych mapéch objevily nékteré
nové jevy, které nebylo mozné v rozsahu této prace radné prozkoumat.

Pro dobré porozumeéni strukture ktize robota iCub je velmi vhodné
nejdiiv precist kapitolu C (pfiloha).

6.3.1. Popis trénovacich dat

Tvorba trénovacich dat probihala dotykanim se ktize robota iCub. Pfi tvorbé tréno-
vacich dat byla klize stimulovana palcem ruky. Zpravidla byla v dany casovy okamzik
stimulovana pouze jedna oblast ktize. Palec se pti dotykani pohyboval po kiizi obdobné,
jako kdyby se snazil po povrchu ktze rozetiit barvu. To znamena, ze byl vétsinu casu v
kontaktu s kuzi. Zaroven byla snaha, aby oblasti kiize byly stimulovany rovnomeérné. To
se ukdzalo jako obtizné realizovat, a proto jsou v trénovaci mnoziné taxely, které maji
oproti ostatnim taxelim vyrazné vice aktivaci. To se pak projevi ve vétsim zastoupeni
neuronu reprezentujicich tyto taxely v mapé.
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6.3. Uceni s doteky z robota iCub

Kftze robota iCub neni souvisla. To znamend, ze nékteré okraje sousednich ¢asti kiize
na sebe nenavazuji (napf. predlokti a nadlokti je oddéleno kloubem, ktery neni pokryt
kuzi). Proto béznym dotykanim nedojde ke koaktivacim sousednich kraju téchto ¢asti
kiuze. To vede k tomu, Ze reprezentace téchto ¢asti v mapé na sebe nemuzou plynule
navazovat. Tento problém se Tesil tak, ze se vytvorily doteky, kdy byly stimulovany
sousedni okraje nenavazujicich oblasti kize. Timto zptsobem mapa "ziska dojem", Ze
na sebe obé ¢asti kiize navazuji.

Stimulovany byly ¢asti kiize: prava dlan, pravé predlokti, pravé nadlokti a predni ¢ast
trupu. To jsou vSechny ¢asti kuze priblizné jedné poloviny téla robota iCub (pfedni ¢ast
trupu pokryva obé poloviny téla).

Vsechny pouzité trénovaci mnoziny lze nalézt na prilozeném CD. K zobrazeni pribéhu
stimulace kize z trénovaci mnoziny lze pouzit funkci showTouches.

6.3.2. Prehled simulaci

Pro lepsi orientaci v provedenych simulacich uvedu prehled simulaci s jejich kratkym
popisem.

. sim. V této simulaci se mapa tvori pouze pro dlan. Maly pocet neuront a taxeltt umozni
¢tenari udélat si dobrou predstavu o naucené mapé.

. sim. V této simulaci se mapa tvori pro dlan a predlokti. V simulaci bude ilustrovan
. sim. V této simulaci se mapa tvori pro celou predni ¢ast trupu. Kvili podobnosti tvaru
této kuze s obdélnikovym tvarem kiize, ze simulaci s umélymi doteky, bude uka-
zano, ze i na redlnych dotecich se mapa dokéze naucit obdobné hezky (dobre odrazi
topologii kuze) jako pfi simulacich s umélymi doteky.

.sim. V této simulaci se mapa tvori pro dlan pravé ruky, pravé predlokti, nadlokti a
celou predni ¢&st trupu. Tedy pro polovinu celé kuze robota iCub (az na kuzi
predni ¢asti trupu, kterd pokryva obé poloviny téla). Na mapu lze pak nahlizet
jako na senzorickou mapu homuncula odpovidajici jedné mozkové hemisfére.

6.3.3. 1. simulace: dlan

V této simulaci se mapa tvori pouze pro dlan. Maly pocet neuronu a taxeli umozni
¢tenari udélat si dobrou predstavu o naucené mapé.
Mapa ma oznaceni 1005p1. Parametry simulace jsou:

0=4; p=8; ‘irozmery mapy

pocTrEp=10; Y%pocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=5; radiusFin=1; %radius init/final

RF=ones (0*p,48) ;

Mtren(1:3000,:));

Trénovaci mnozina Mtren je uloZena v souboru MtrenPalmSingle.mat. Pozice taxell z
této simulace lze nalézt v souboru taxPosPalmSingle.mat. Oba soubory lze nalézt na
prilozeném CD. Provedl jsem simulace (1005p2), kde se vyuzila celd Mtren, ale protoze
vysledky vypadaly velmi podobné nebudu je zde uvadét.

Kze s ocislovanymi taxely je znazornéna na obr. 34. K vykresleni byla pouzita funkce
plotTaxels.

Grafické znazornéni jedné z takto naucenych map (1005plol) je na obr. 35. K vy-
kresleni byla pouzita funkce seeMapF3.
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6. Testovani naucenych neuronovych siti a interpretace vysledki
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Obrazek 34. Pozice taxelu kuze na dlani

Color code modell souradnice wstupu

SOM 10-May-2014

Obrazek 35. Simulace 1, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pfifazenych taxeld,
vpravo jsou u neuronu uvedena ¢isla jim prirazenych taxela

Vahovy vektor neuronu 17 je zndzornén na obr. 36.

7 péti provedenych simulaci ve vsech ptripadech mapa spliovala pozadovanou vlast-
nost zachovani topologie.
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6.3. Uceni s doteky z robota iCub
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Obrazek 36. Simulace 1, vahovy vektor neuronu 17

Interpretace a zhodnoceni vysledki této simulace

Cilem této simulace bylo ukazat malou nauc¢enou mapu na nejmensi ¢asti robotické
kiize, na dlani. To umozni ¢tenarovi prehledné se podivat, jak je mapa naucena.

V této simulaci se mapa naucila hezky jak se lze piesvédéit z obr. 35. Ctenaf se miize
presvédcit, ze sousedni neurony reprezentuji blizké taxely z pravé ¢asti obr. 35 a pozic
taxelil na obr. 34. Na zndzornéném vektoru vah neuronu 17 (obr. 36) se lze presvéddit,
Ze neuron reprezentuje skutecné taxely, které jsou blizko sebe.

6.3.4. 2. simulace: dlain a predlokti

V této simulaci se mapa tvofi pro dlan a predlokti. V simulaci bude ilustrovan problém

vvvvv

Mapa ma oznaceni 1105p2. Parametry simulace jsou:

0=10; p=15; Yrozmery mapy

pocTrEp=4; Y%pocet trenovacich epoch-parametr trainlen

radiusIni=5; radiusFin=1; Y%radius init/final

RF=zeros(o*p,278); RF(1:30,[231:278,41:44,48:50,31:34,38:40])=1;
RF(31:150,[1:230,243:245,249,254,267:276])=1; Yreceptive fields
Mtr=[MtrPomForearm;MtrPomPalm(1:4000, :) ;MtrForearmPalmSpoj(1500:2000, :)];

Aby bylo mozné vytvorit uvedenou trénovaci mnozinu Mtr, je potreba nejdrive na-
¢ist soubor trenDataPosTax.mat, ktery lze nalézt na ptilozeném CD. Uvedeny soubor
obsahuje také pozice pouzitych taxela.

Kfze s ocislovanymi taxely je zndzornéna na obr. 37. Na obrazku je také znazornéno
jak na sebe platy kuze navazuji (taxely uzaviené v elipsdch stejné barvy na sebe na-
vazuji). Platy kuze predlokti jsou navic oznaceny pismeny, aby bylo mozné pozdéji v
mapé oznacit reprezentaci téchto dvou plata kuze.

Grafické znazornéni jedné z takto naucenych map (1105p203) je na obr. 38. Popis lze
nalézt u uvedeného obréazku.
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6. Testovani naucenych neuronovych siti a interpretace vysledki
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Obrazek 37. Pozice taxelt kuze na dlani a predlokti. Uvnitt elips stejnych barev jsou vyzna-
Ceny priblizné taxely, které jsou po navleceni ktize na iCuba blizko sebe (resp. koaktivacemi
sousednich okraji ¢asti kiiZe to emulujeme).

Vsechny naucené mapy v této simulaci mély nékolik diskontinuit. Vzhledem k tomu,
ze pravdépodobné tvar c¢asti kize neumoznuje reprezentaci v obdélnikové mapé bez
diskontinuit, nelze jednoznacéné tvrdit, ze by se mapy naudily spatné.

Interpretace a zhodnoceni vysledkl této simulace

V této simulaci jsem chtél hlavné ilustrovat problém vzniku diskontinuit pti vice ¢astech
kize slozitéjsiho geometrického tvaru. Na tlohu se da pohlizet jako na tlohu z topologie,
kdy mame nékolik geometrickych objektt ruznych tvara (v této simulaci platy kuze o
priblizném tvaru pismen V, W a obrdceném P (dlan)), které na sebe musi v urcitych
mistech co nejvice navazovat (tak jak na sebe navazuji platy kize nasazené na iCubovi,
resp. to koaktivacemi sousednich okraju emulujeme). Navic se jesté musi vejit vSechny
do obdélniku dané velikosti (reprezentace v mapé obdélnikového tvaru). Aby se to dalo
realizovat, je nutné geometrické objekty (tvary) ur¢itym zpusobem zdeformovat. Jsem
presvédcen, ze nelze zdeformovat geometrické objekty tak, aby byly splnény uvedené
vlastnosti a nevznikly navic néjaké diskontinuity (nebyly blizko sebe ¢asti geometrickych
objektt, které piuvodné blizko sebe nebyly).

Je mozné, ze by slo prednastavit receptivni pole tak, aby se pocet diskontinuit zmensil
(v pripadé pouze ti{ platu kize moznd i tiplné eliminoval).

Césti ktize dlané a predlokti na iCubovi na sebe ve skute¢nosti nenavazuji. Aby na
mapé reprezentace obou ¢asti kuze navazovaly, bylo nutné udélat doteky s koaktivacemi
blizkych okraji dlané a predlokti. V naucené mapé je vidét, ze taxely okraju predlokti
a dlané, které byly koaktivovany (viz obr. 37), na sebe v reprezentaci na mapé skutecné
navazuji.

6.3.5. 3. simulace: predni cast trupu

V této simulaci se mapa tvori pro celou predni ¢ast trupu. Kvili podobnosti tvaru této
kiize s obdélnikovym tvarem kiize, ze simulaci s umélymi doteky, bude ukazano, ze i na
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6.3. Uceni s doteky z robota iCub

Color code

SOM 11-May-2014

Obrazek 38. Simulace 2, vlevo jsou neurony obarveny podle pozice jim pfifazenych taxeld,
vpravo jsou u neurond uvedena Cisla jim prifazenych taxeli. Déle jsou barevnymi ¢arami vy-
znaceny prechody mezi reprezentaci plati kuze. Barvy prechodi mezi reprezentaci platu kize
odpovidaji barvam elips, které oznacuji prechody, z obr. 37. Cerné ¢ary znazornuji, hranice
mezi platy kuze, kdy prechod neni plynuly (tzn. reprezentované taxely na robotovi nejsou
blizko sebe). Cara fialové barvy uvniti reprezentace platu predlokti oznaceném pismenem W
znézornuje diskontinuitu uvnitt reprezentace tohoto platu.

redlnych dotecich se mapa dokaze naucit obdobné hezky (dobte odrazi topologii kuze)
jako pfi simulacich s umélymi doteky.
Mapa ma oznaceni 1105p3. Parametry simulace jsou:

0=10; p=15; ‘rozmery mapy

pocTrEp=20; Y%pocet trenovacich epoch-parametr trainlen
radiusIni=5; radiusFin=1; Jradius init/final

RF=ones (o*p,440) ;

Trénovaci mnozina je ulozena v souboru MtrBTorsoSingle.mat. Pozice taxell z této
simulace lze nalézt v souboru taxPosTorsoSingle.mat. Oba soubory lze nalézt na
prilozeném CD.

Protoze tato cast kize je pomérné velka, nebudu zde uvadét obrazek taxelt s jejich

oc¢islovanim. Tento obrazek je mozné nalézt na prilozeném CD pod ndzvem torsoTaxPos.

Na obr. 39 jsou vykresleny pozice taxeli bez jejich popisku. Tento obrazek slouzi pouze
pro rychlou predstavu o tvaru kize predni ¢asti trupu.

Grafické znazornéni jedné z takto nauc¢enych map (1105p3o1) je na obr. 40. K tomuto
zndzornéni byla pouzita funkce seeMapF3bas (nezobrazuje mapu s ¢isly taxelu). Pro
znézornéni véetné ¢isel prirazenych taxeli neuronim (které zde postradéd smysl, protoze
jsou zde uvedeny taxely bez ocislovdni) najde ¢tendf tuto mapu stejné jako vSechny
ostatni na prilozeném CD.

7 péti provedenych simulaci ve tfech pripadech mapa splnovala pozadovanou vlast-
nost zachovani topologie.
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Obrazek 39. Pozice taxelt predni ¢asti trupu

Color code

SOM 11-May-2014

Obrazek 40. Simulace 3, neurony obarveny podle pozice jim ptirazenych taxela

Interpretace a zhodnoceni této simulace

V této simulaci jsem chtél ukazat, Zze se mapa na velké souvislé kuzi dokazala hezky
naucit (dobfe odrazela topologii kuze). Tvarem neni tato ¢ast kuze az tak vzdalend
od obdélnikového tvaru. Simulace je proto podobnda provedenym simulacim s umélymi
doteky (obdélnikova kuze).

Receptivni pole je nastaveno jako jednotné, pokryvajici celou kiizi pro vsechny neu-
rony. Vzhledem k velikosti kuze (440 taxeli) uz by stalo za to uvazovat o rozdéleni na
dvé mensi receptivni pole. Tim by se méla zvysit ispésnost uceni a mél by pravdépo-
dobné stacit mensi pocet trénovacich epoch.

Tato simulace je také ukazkou toho, Ze na souvislé kizi s tvarem blizkym obdélni-
kovému, dokaze mapa velmi dobie odrazet topologii vstupni vrstvy ve vystupni vrstvé
i po nauceni na realnych dotecich. Tento vysledek posiluje hypotézu, ze diskontinuity,
které lze pozorovat v simulacich s vice geometricky slozitéjsimi ¢astmi kuze (jako jsou
ostatni ¢asti kize robota iCub), jsou zpisobeny geometrickymi omezenimi pii repre-
zentaci téchto ¢asti kuze (viz 6.3.4), nikoliv samotnou neuronovou siti.
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6.3. Uceni s doteky z robota iCub

6.3.6. 4. simulace: homunculus

V této simulaci se mapa tvori pro dlan pravé ruky, pravé predlokti, nadlokti a celou
predni ¢ast trupu. Tedy pro polovinu celé kuze robota iCub (az na kuzi predni ¢asti
trupu, kterd pokryva obé poloviny téla). Na mapu lze pak nahlizet jako na senzorickou
mapu homuncula odpovidajici jedné mozkové hemisfére.

Mapa ma oznaceni 0905p2.

Parametry simulace

Parametry simulace jsou:

0=10; p=25; %rozmery mapy
Mtren=[Bpalm(1:4000, :) ;BpalmForearmPrech(1500:2000, :) ;Bforearm;
BforearmUpperarmPrech([200:400,700:1000,2500:3000], :) ;Bupperarml;
BupperarmTorsoPrech([1:200,1000:1200,2000:2200,3000:3200,4000:4200,
5000:5200,6000:6200,7000:7200,8000:8200],:);

BtorsoA];

pocTrEp=5; %pocet trenovacich epoch-parametr trainlen

radiusIni=5; radiusFin=1; %radius init/final

Pfi vytvoreni trénovaci mnoziny bylo nutné zmensit pocet doteki emulujicich sou-
vislost kuze (matice s "Prech'na konci nézvu). Jinak by prislusné krajni taxely byly
moc Casto stimulované a zabiraly by na mapé moc neuroni. Pro vytvoreni uvedené
trénovaci mnoziny je potieba nejdiive nacist soubor trenDataall.mat (viz prilozené
CD). V tomto souboru jsou také pozice taxeli pouzitych v této simulaci.

Nastaveni receptivnich poli je takové, ze neurony 1 az 30 maji ve svém receptivnim
poli dlan a sousedni okraj predlokti. Neurony 31 az 100 maji ve svém receptivnim poli
predlokti a sousedni okraje dlané a nadlokti. Neurony 101 az 170 maji ve svém receptiv-
nim poli nadlokti a sousedni okraje predlokti a predni ¢asti trupu. Neurony 171 az 250
maji ve svém receptivnim poli predni ¢ast trupu a sousedni okraj nadlokti. Konvenci
¢islovani neuronil si mize ¢tenalr pripomenout v 5.1.1. Pfesné nastaveni receptivnich
poli muze ¢tendrl zjistit ze skriptu, ktery spoustél simulaci s oznacenim 0905p2 (viz
ptilozené CD).

V kapitole C (pfiloha) jsou uvedeny vSechny podstatné informace o tom,
jak na sebe casti kuze robota iCub navazuji.

Znazornéni

P1i grafickém znazornéni mapy budou jednotlivé platy ktize oznaceny podle obr. 41.

Grafické znazornéni jedné z takto naucenych map (0905p203) je na obr. 42. V uve-
deném grafickém znézornéni jsem vyznacil hranice jednotlivych plattu kuze (znaceni viz
obr. 41). Podle ¢ar prechodu (viz popisek u obrazku) lze urcit, jak na sebe jednotlivé
platy v mapé navazuji.

Vsechny nau¢ené mapy v této simulaci mély nékolik diskontinuit (tlusté ¢erné ¢ary ve
zminéném obrazku). Domnivam se, Ze tvary jednotlivych ¢asti kize neumoznuji jejich
reprezentaci v obdélnikové mapé bez diskontinuit (viz 6.3.4). Proto nelze jednoznacéné
tvrdit, ze by se mapy naucily Spatné.

Interpretace a zhodnoceni této simulace

Cilem této simulace bylo vytvorit senzorickou mapu homuncula jedné mozkové hemi-
sféry robota iCub. Z obr. 42 je vidét, Ze reprezentace ¢asti kiize Casto na sebe navazuji
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Obrazek 41. Oznaceni platu kuze robota iCub

SOM 10-May-2014

Obrazek 42. Simulace 4, u neuronii jsou uvedena ¢isla jim prifazenych taxelii. Reprezentace
plata kiZe jsou oznafeny symboly podle obr. 41. Barevnymi ¢drami (zlutd, modrd, fialovd,
oranzova, tmavé Sedd) jsou piiblizné vyznaceny prechody mezi reprezentacemi ¢asti kuze
(predlokti, nadlokti..). Barvy pfechodu mezi reprezentacemi ¢asti kize odpovidaji barvam
elips, které oznacuji prechody ¢asti z obr. 48 z prilohy C. Barevné ¢ary tedy oznacuji prechod
vytvoreny koaktivacemi sousednich okraji nenavazujicich ¢asti ktize. Pokud platy kize, které
na sebe skuteéné navazuji (na iCubovi), na sebe navazuji i v reprezentaci na mapé, jsou jejich
reprezentace na obrazku oddéleny svétle Sedou ¢arou. Tlusté ¢erné ¢ary znazornuji skutecné
diskontinuity.

tak, jak by na sebe mély navazovat podle jejich umisténi na robotovi iCub. V mapé
se také vyskytuje nékolik diskontinuit. Domnivam se, Ze z geometrickych divodu nelze
vSechny ¢asti kuze robota iCub reprezentovat v obdélnikové mapé bez vzniku diskonti-
nuit (viz 6.3.4).

V této praci jiz nezbyl cas na hlubsi zkoumani reprezentace ¢asti kiaze robota iCub
v mapé. Proto tato simulace slouzi spise jako namét na dalsi zkouméani. Do budoucna
by bylo jesté vhodné vytvorit prehlednéjsi zptusob znazornéni naucenych map.
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7. Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit biologicky inspirovanou reprezentaci taktilnich senzoru
pomoci umélé neuronové sité. Aplikaéni motivaci vytvoreného modelu neuronové sité
je pouziti pro vnitini reprezentaci taktilnich senzortt humanoidniho robota iCub.

Navrzend neuronova sit musi ve vystupni vrstvé odrazet topologii taktilnich senzori.
Tento pozadavek vychazi z topografického usporadéni reprezentace klize celého téla v
Brodmannové oblasti 3b primérni somatosenzorické ktiry v mozku. Dalsi dulezitou po-
zadovanou vlastnosti je schopnost uceni se z vice soucasnych od sebe vzdalenych dotek.
Tento pozadavek vychazi z pozorovani, ze je povrch lidského téla velmi ¢asto stimulovan
na vice mistech soucasné. Dale by méla neuronova sit umoznovat prednastaveni oblasti
kize na které maji byt jednotlivé neurony citlivé. Timto zptisobem je mozné ovlivnit
uceni mapy. To mize byt vyhodné v nékterych aplikacich experimentalni robotiky nebo
pri zkoumani nékterych neurobiologickych jevi. Dalsi pozadované vlastnosti lze najit
v 2.3.

Nejdiive bylo vyzkouseno pouziti samoorganizujicich se map (SOM). Tento druh neu-
ronové sité, podle provedenych experimentii, nesplnoval pozadované vlastnosti. Proto
byl modifikovan. Zasadni modifikaci byla zména ve zptsobu urcovani vitéze. Pri hle-
déni vitéze byl misto normy rozdilu vstupniho a vahového vektoru pouzit skaldrni soucin
zminénych vektoru. Tim se podafilo vyrazné zménit chovani neuronové sité.

S modifikovanym modelem SOM bylo provedeno pies 700 simulaci. Nejdiive byly
provedeny simulace s pocitacové generovanymi trénovacimi mnozinami rtiznych vlast-
nosti. Pro vétsinu vygenerovanych mnozin se podarilo najit parametry uceni a map,
pii kterych mapy vétsinou splnovaly pozadované vlastnosti. Prekvapivym vysledkem
bylo, Ze se mapa dokazala naucit a splnit pozadované vlastnosti i pti Sesti soucasnych
stimulacich ktze.

Omezeny pocet simulaci byl proveden i na realnych datech z robota iCub. Pti tvorbé
téchto trénovacich dat byla kize v kazdém okamziku stimulovina pouze na jednom
misté. V piipadé, Ze se mapa vytvafela pro jednu souvislou ¢ast kuze (dlan, predni
¢ast trupu), byly vysledky obdobné jako pfi simulacich s uméle vytvorenymi doteky.
To znamena, ze se podarilo nalézt parametry uceni, pii kterych naucené mapy vétsinou
splnovaly pozadované vlastnosti.
reprezentaci kiize na mapé diskontinuity. To se dalo ocekavat, protoze pravdépodobné
neni mozné do obdélniku (tvar mapy) posklddat a zdeformovat objekty s tvarem jednot-
livych ¢asti kuze tak, aby na sebe navazovaly stejné, jako pred deformaci a nedotykaly
se na mistech, kde na sebe pred deformaci nenavazovaly. To znamena, Ze se jedna spise
o problém geometricky nez o problém neuronové sité. V senzorické mapé reprezentace
ktze v lidském mozku se vyskytuje nékolik diskontinuit, proto nelze tvrdit, ze by dis-
kontinuity v mapach ze simulaci zabranovaly pouzit je pro reprezentaci uvedenych casti
kuze. Z vysledki této prace nelze ¢init o tomto problému zadné seriézni zaveéry.

Pri pokracovani v praci na tomto tématu by bylo vhodné detailnéji prozkoumat
vliv nastaveni jednotlivych parametrii na uceni navrzené neuronové sité. Protoze v této
praci bylo nutné realizovat velké mnozstvi simulaci a mnoho téchto simulaci bylo casové
naro¢nych, nebylo mozné jich provést dostateény pocet pro ziskani statistickych tidajt o
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7. Zavér

uceni. Proto by v budoucnu bylo vhodné provést jich vétsi pocet a tyto statistické idaje
ziskat. Dale by bylo zajimavé pokracovat v simulacich na redlnych datech z robota iCub
predmétem zkouméani by mohlo byt provedeni uceni pri vice soucasnych dotecich na
robotovi iCub.

Podle dosazenych vysledki ma uvedeny model neuronové sité dobré predpoklady
pro budouci pouziti k vnitini reprezentaci taktilnich senzoru humanoidnich robotu i k
pouziti v pocitacovych simulacich nékterych neurobiologickych procesu.
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Priloha A.

Algoritmus predzpracovani taktilnich
vstupu

V této kapitole popisuji algoritmus ziskani reprezentace dat s informacemi o stimulaci
kuze, ve formatu vhodném pro zpracovani v Matlabu, z dat prichazejich z kize robota
iCub [1]. Prichazejici data s doteky jsou jiz predzpracovana, nejedné se o nizkouroviova
data. Cely algoritmus je realizovan dvéma funkcemi v Matlabu. Obé uvedené funkce lze
nalézt na prilozeném CD ve slozce predzpracovani.

A.1. Format vstupnich dat z iCuba

Formét vstupnich dat je detailnéji popsan v [4]. Data, se kterymi pracuji, jsou jiz ve vy-
sokouroviiové reprezentaci, kterou zajistuje softwarovy modul skinManager [13]. Data
jsou ve formatu ur¢eném skinContactList [14]. skinContactList je list skinContact

[15].
Kazdy skinContactList méa nasledujici formét:

(SKIN_CONTACT_VECTOR_1) ... (SKIN_CONTACT_VECTOR_N)

Kazdy SKIN_CONTACT_VECTOR odpovida jednomu shluku stimulovanych taxeli. Formét
SKIN_CONTACT_VECTOR je nasledujici:

((contactId bodyPartId linkNumber skinPart) (centerOfPressure_x cOP_y cOP_z)

(force_x f_y f_z) (moment_x m_y m_z) (geometricCenter_x gC_y gC_z)
(surfaceNormalDirection_x sND_y sND_z) (activatedTaxelIdl aTId2 .. aTIdN)
averagePressure)

Jednotlivé proménné maji tento vyznam:
e bodyPartld: oznaceni ¢ésti téla (TORSO=1, HEAD=2, LEFT__ARM=3,
RIGHT _ARM=4, LEFT_LEG=5, RIGHT_LEG=6)
e linkNumber: ¢islo ramene vzhledem ke specifikované ¢asti téla

e skinPart: oznaceni ¢asti kuze (SKIN_LEFT_ HAND=1, SKIN_LEFT FOREARM=2,

SKIN_LEFT_ UPPER_ARM=3, SKIN_RIGHT HAND=4,
SKIN_RIGHT FOREARM=5, SKIN_RIGHT_ UPPER_ARM=6,
SKIN_FRONT__TORSO=7)

cOfPressure: stred tlakového puisobeni od doteku

geometricCenter: geometricky stfed dotykané oblasti
surfaceNormalDirection: smér norméaly k dotykané oblasti
activatedTaxelld: list aktivovanych taxela

averagePressure: primérny vystup aktivovanych taxelt
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Priloha A. Algoritmus predzpracovani taktilnich vstupt

Vstupni soubor vytvari dataDumper [16], ktery do vstupniho souboru ptida do prvnich
dvou sloupcti iterdtor a ¢asovou znacku ([sekundy]). Rédek vstupniho souboru pak ma
nésledujici format:

iterator timeStamp skinContactList

V pripadé, ze v dany okamzik neni aktivovan zadny taxel, skinContactList se na radku
neobjevi.

A.2. Funkce predzpracovani taktilnich vstupt

Zpracovani dat ze souboru se vstupnimi daty z iCuba az po maticovou reprezentaci
jednotlivych dotekt zajistuji dvé funkce. Prvni z nich data2actTax zajistuje vytézeni
casové znacky, bodyPartld, linkNumber, skinPart a activatedTaxelld ze vstupnich dat
z iCuba. Ostatni informace jsou zahozeny. Funkce nasledné ulozi tyto informace do
textového souboru. Druhd funkce loadActTaxels z vystupu funkce data2actTax zajisti
vytvoreni maticové reprezentace v Matlabu.

A.2.1. Funkce data2actTax

Funkci se zada vstupni soubor s ndzvem InputFile ve formatu uvedeném v A.1. Funkce
data2actTax ulozi vystup do textového souboru s ndzvem OutputFile. Funkce se vola
nasledovné:

data2actTax(InputFile,QutputFile)

Forméat vystupniho textového souboru OutputFile je nasledujici:
e Prvni rddek obsahuje ¢asovou znacku z prvniho radku souboru InputFile. Zbytek
parametri na fadku je formalné doplnén nulami. Konkrétné vypada takto:
0 timeStamp 0 0 0 O
e Dalsi radky maji tento format:
iterator timeStamp bodyPartId linkNumber skinPart activatedTaxelIdl
activatedTaxelId2 .. activatedTaxelIdk

Priklad pouziti
Mam soubor data.log vstupnich dat z iCuba. Obsah soubor je nésledujici:

8511 1378906886.053001

8512 1378906886.073109

8513 1378906886.093132

8514 1378906886.113139

8515 1378906886.133298 ((136881 3 4 2) (-0.018 -0.041 -0.025)

(0.296042 -0.075339 0.369449) (0.0 0.0 0.0) (-0.018 -0.041 -0.025)

(-0.613 0.156 -0.765) (336) 9.6588)

8516 1378906886.153388 ((136882 3 4 2) (-0.019687 -0.042012 -0.024146)
(1.940303 -0.401482 1.830237) (0.0 0.0 0.0) (-0.019667 -0.042667 -0.024333)
(-0.708708 0.146644 -0.668506) (336 337 338) 18.252017)

((136907 1 2 7) (0.08 0.1 0.0) (-0.75191 -0.0 -0.0) (0.0 0.0 0.0)

(0.08 0.1 0.0) (1.0 0.0 0.0) (117 119) 15.038191)

8517 1378906886.173385 ((136883 3 4 2) (-0.019751 -0.042061 -0.024116)
(2.633877 -0.540827 2.458785) (0.0 0.0 0.0) (-0.019667 -0.042667 -0.024333)
(-0.712286 0.146257 -0.664935) (336 337 338) 24.651862)
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A.2. Funkce predzpracovani taktilnich vstupii

Nyni v Matlabu zavolam:
data2actTax(’data.log’,’dataSkin.txt’)
Obsah souboru dataSkin.txt je pak nasledujici:

1378906886.053001 0 0 0 O
1378906886.133298 3 4 2 336
1378906886.153388 3 4 2 336 337 338
1378906886.153388 1 2 7 117 119
1378906886.173385 3 4 2 336 337 338

W NN = O

A.2.2. Funkce loadActTaxels

Funkci se zada vstupni soubor s ndzvem InputFile. Tento soubor je vystupni soubor
funkce data2actTax. Funkce loadActTaxels ze vstupniho souboru nacte data a ve
specidlni maticové reprezentaci je ulozi jako soubor formatu mat-file. Doteky jsou pak
reprezentovany jako vektory. Kazdy vektor reprezentuje stav kize (doteky) v urcity ca-
sovy okamzik. Kazdé slozce vektoru je pfitazen jeden taxel. Slozky vektoru odpovidajici
aktivovanym taxeltim, maji nastavenou hodnotu 1, ostatni slozky maji nastavenou hod-
notu 0. Vektory jsou seskupeny do fadkii matice. V druhé matici, ktera mé stejny pocet
radku jako matice s vektory s doteky je ulozen ¢as snimani vektoru s doteky od zacatku
snimani (prvni faddek ve vstupnim souboru).

Nékteré slozky vektort s doteky mohou reprezentovat taxely, které nejsou vyuzity
(nejsou zapojené) nebo se pouzivaji pro jiny ucel (napt. méteni teploty). Tyto slozky
vektori maji vzdy hodnotu 0 a je vhodné je pred dalsi praci s daty odstranit.

Offset casti kiize

Kazdy taxel kuze ze vstupniho souboru je jednoznac¢né urcen Cislem c¢asti kuze (skin-
Part) a jeho identifika¢nim ¢islem id (v rdmci dané skinPart). Identifikaéni ¢islo taxelu
nabyva hodnot mezi 0 a n — 1, kde n je celkovy pocet taxeli dané ¢asti kiize. Protoze
potfebuji reprezentovat taxel pouze jednim cislem v ramci celé kiize, zavedu offsety
pro jednotlivé ¢asti kuze. Pro predstavu slozky vektoru s ¢islem 1 az 192 (skinPart se
192 taxely) budou reprezentovat taxely na levé ruce (skinPart s ¢islem 1), slozky s ¢is-
lem 193 az 576 (skinPart s 384 taxely) budou reprezentovat taxely na levém predlokti
(skinPart s ¢islem 2) atd. Kazdému taxelu na kuzi pfitadim ¢islo

tn = of fset(skinPart) + taxelld

Pro hodnotu offsetu plati
i1
of fset(i) = ZpoéetitaxelﬁiskinPart(j) +1
j=1

Hodnoty offsettu pro jednotlivé ¢asti kuze jsou shrnuty v Tab. 5.

Ptiklad pouziti

Pro usnadnéni orientace jsou ¢isla o stejném vyznamu obarveny stejnou barvou. Mam
vystupni soubor dataSkin.txt z funkce data2actTax:
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Priloha A. Algoritmus predzpracovani taktilnich vstupt

Tabulka 5. Tabulka s hodnotami offsetti pro jednotlivé ¢asti kize

skin part | offset
1
193
577
1345
1537
1921
2689

~N| OO | W N~

0 1378906886.053001 000 0
1 1378906886.133298 3 4 2 336
2 1378906886.153388 3 4 2 336 337
2 1378906886.153388 1 2 1 117
V Matlabu zavolam:

loadActTaxels(’dataSkin.txt’, ’dataMatr.mat’)

Po naéteni souboru dataMatr.mat do Matlabu dostanu matici B € {0,1}?*3456, Hod-
noty vsech prvka matice B kromé dale uvedenych jsou 0. Na téchto pozicich jsou na-
staveny hodnoty 1.

B(1,0f fset(?) + 336) = B(1,193 + 336) = 1
B(2,0f fset(2) + 336) =

B(2,0f fset(2) + 337)

B(2,0f fset(1) +117) = B(2,1 + 117) = 1

1
1

Matice T obsahuje ¢asy od zacatku snimani dotekd.

1378906886.133298 — 1378906886.053001 0.0803

=1 1378906886.153388 — 1378906886.053001 =1 0.1004 )
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Priloha B.
mSOM v Matlabu

Funkce potfebné pro mSOM vznikly modifikaci funkci ze SOM toolboxu [17] urce-
ného pro Matlab. Pivodni funkce SOM toolboxu zlistaly zachovany, pouze k nim byly
pridany modifikované funkce. Modifikované funkce zde uvedu véetné stru¢ného po-
pisu. SOM toolbox s pfridanymi funkce pro mSOM lze nalézt na prilozeném CD ve
slozce somtoolboxDotProduct. Protoze modifikované funkce jsou velmi podobné funk-
cim SOM toolboxu budu se pfi jejich popisu odvolavat na jejich ekvivalenty v SOM
toolboxu. Popis pak lze nalézt v online dokumentaci k SOM toolboxu [12].

B.1. Funkce pro uc¢eni mSOM

Funkce vznikla modifikaci funkce som_seqtrain ze SOM toolboxu. Funkce pro uceni
mSOM se vola timto zptisobem:

sMap= som_seqtrainDPN(sMap, sD, RF, varargin)

Parametr sMap je struktura s informacemi o mapé, datova struktura sD obsahuje tréno-
vaci vektory a varargin predstavuje volitelné parametry. Vyznam uvedenych parametri
funkce je totozny s jejich vyznamem ve funkci som_seqtrain. Parametr RF predsta-
vuje matici v jejiz fadcich jsou vektory receptivnich poli. Rozmér matice RF je stejny
jako rozmér matice s vahovymi vektory. Vektor receptivniho pole v i-tém rfadku nélezi
stejnému neuronu jako vahovy vektor v i-tém radku.

Cést skriptu realizujici u¢eni pak maze vypadat t¥eba takto:

sD=som_data_struct(M); %vytvofeni dat. struktury, M-matice s trénovacimi vektory
sM=som_randinit(sD, ’msize’, [10 10]); %ndhodnad inicializace, velikost mapy 10%10
sM=som_seqtrainDPN(sM, sD,RF, ’trainlen’,6); %trainlen-polet trémnovacich epoch

Jadro modifikace spoc¢iva v nasledujicich ¢astech kodu:

for(...){ Jtrenovaci cyklus

%find BMU

x = D(samples(ind),:); % pick one sample vector

known = ~isnan(x); %known components (solve problems with nans)

Dx = M(:,known) - x(mu_x_1,known); % each map unit minus the sample vector
Mpom=M(: ,known) .*RF (: ,known) ; %RF..receptive fields

pom=Mpom#*x (1,known) ’; %dot product with each map unit

[gerr bmu] = max(pom); %find maximum

%update M
M(:,known) = M(:,known) - h(:,ones(sum(known),1)).*Dx;
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Priloha B. mSOM v Matlabu

Ynormalize

for i=1:1:size(M,1)

M(@i,:)=(1/sqrt (M(i,:)*M(i,:)°)) . *M(i,:);
end

} %konec trenovaciho cyklu
M=M.*RF; %set zeros in the M where in the RF are zeros

B.2. Funkce pro urceni nejsilnéji paliciho neuronu

Méjme naucenou mSOM ve strukture sM. Pak mohu potrebovat zjistit, ktery neuron v
mapé bude nejsilnéji palit na urcity dotek ve vstupnim vektoru. K tomuto tcelu slouzi
funkce som_bmusDP. Funkce vznikla modifikaci funkce som_bmus ze SOM toolboxu.

Méjme matici T v jejichz radcich jsou vstupni vektory, pro které nas zajimaji nejsilnéji
palici neurony. Funkce se pak vola takto:

[Bmus,DP] = som_bmusDP(sM,T)

V matici Bmus jsou v fadcich vitézné neurony prislusejici vstupnim vektorim v fadcich
matice T. V fadcich matice DP jsou hodnoty skaldrnich souc¢inti vstupnich vektoru s
vitéznymi neurony.

V pripadé, ze je potfeba zjistit i dalsi palici neurony v poradi, lze funkci volat timto
zpusobem:

[Bmus,DP] = som_bmusDP(sM,T,’all’)
Misto matice T lze pouzit z ni vytvofenou datovou strukturu (som_data_struct).

B.3. Funkce pro urceni nejsilnéji palicich neuronii s lateralni
inhibici

Méjme naucenou mSOM ve strukture sM. V pripadé vice doteki ve vstupnim vektoru
budu chtit zjistit vice neuronti, které silné pali. Ddle mohu chtit, aby idealné kazdy z
dotekt ve vstupnim vektoru byl reprezentovan pouze jednim pélicim neuronem. Proto
vyuziji lateralni inhibice, kterd je popsana vcetné algoritmu v 4.6. K urcovani pélicich
neurond s vyuzitim principu laterdlni inhibice slouzi funkce som_bmusDPLatInh.

Méjme matici T v jejichz radcich jsou vstupni vektory, pro které nas zajimaji nejsilnéji
palici neurony. Funkce se pak vola takto:

[Bmus,d] = som_bmusDPLatInh(sM,T)

V matici Bmus jsou v fadcich vitézné neurony prislusejici vstupnim vektorim v fadcich
matice T. V faddcich matice d jsou hodnoty intenzity paleni jednotlivych neuront (hod-
noty skaldrnich sou¢int po lateralni inhibici). Funkce také automaticky vykresli graf
s intenzitou paleni jednotlivych neuront. Misto matice T Ize pouzit z ni vytvorenou
datovou strukturu (som_data_struct).
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Priloha C.

Kuze robota iCub

V této kapitole popisu kuzi robota iCub z pohledu geometrie (nikoliv vnitini stavby).

C.1. Casti kiize robota iCub

Ktze robota iCub se sklada z vice ¢asti. Konkrétné z ¢asti pro dlané, predlokti, nadlokti
a predni ¢ast trupu (torso). Kazd4 z téchto ¢asti se skldda z tzv. platu kuze (patches).
Na obr. 43 je robot iCub s popisky ¢éasti ktze.

Obrazek 43. Robot iCub s popisky ¢asti kize (foto Laura Taverna)

C.1.1. Dlan

Kuze dlané se skldada z platu pro samotnou dlan. Dale na kazdém konecku prstu je
nékolik taxeli. V této praci se budu zabyvat pouze samotnou dlani. Na obr. 44 je
znazornéna kize dlané a konecku prsti.

C.1.2. Ptedlokti

Kuze predlokti se sklada ze dvou platu kuze. Struktura kuze je znazornéna na obr. 45.
Podrobnéjsi popis Ize nalézt na uvedeném obrazku. Na obrazku je také znazornéno jak
na sebe platy navazuji.
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Priloha C. Kiize robota iCub

Obrazek 44. Kize dlané. Na obrézku lze vidét dlan a konecky prsti

C.1.3. Nadlokti

Ktze nadlokti se sklada ze ¢tyt platu kuze. Struktura kuze je znézornéna na obr. 45.
Podrobnéjsi popis Ize nalézt na uvedeném obrazku. Na obrazku je také znazornéno jak
na sebe platy navazuji.

C.1.4. Pt¥edni cast trupu

Ktze predni ¢asti trupu se skldda z jednoho platu ktize. Struktura kize je znazornéna
na obr. 45. Podrobnéjsi popis lze nalézt na uvedeném obréazku.

C.2. Navaznost casti kaze

Jak na sebe navazuji platy casti ktize je popsano v C.1.

Neékteré blizké ¢asti kuze robota iCub na sebe ve skutecnosti nenavazuji (napt. pred-
lokti a nadlokti je oddéleno kloubem, ktery neni pokryt kuzi). To lze feSit soucasnou
stimulaci sousednich okraji nenavazujicich okraju kuze. Mapa si koaktivace okraju in-
terpretuje, jako kdyby na sebe obé c¢asti ktize navazovaly.

7 obr. 48 si miize ¢tenar udélat pribliznou predstavu o tom, které nenavazujici casti
kiize jsou koaktivovany, aby mapa "ziskala dojem", Ze na sebe navazuji. Obrazek s
o¢islovanymi pozicemi taxell nelze kvili jeho velikosti zde uvést. Ctenai miize nalézt
tento obrazek (s moznosti zoomu) v souboru homunkulusTaxPos.fig (viz prilozené
CD). Pokud by se ¢tenar rozhodl sdm detailné zkoumat naucenou mapu, mé jiz vsechny
dulezité informace o stimulovanych ¢astech kiize robota iCub.
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C.2. Navaznost c¢asti kiize

Obrazek 45. Kize predlokti. Plat kiize ve tvaru V je na horni ¢asti predlokti. Prostfedni ¢dst
platu ve tvaru W je na spodni ¢asti predlokti. Krajni ¢asti platu kuze ve tvaru W jsou po
stranach predlokti. Césti platii s popiskem proximal jsou blize rameni (vic nahoie), ¢asti s
popiskem distal jsou dale od ramene (vic dole). Césti platii uvniti elips stejné barvy na sebe
na iCubovi navazuji.

Obrazek 46. KiZe nadlokti. Plat s popiskem top je na horni ¢asti paze, plat s popiskem bottom
je na spodni Casti paze. Plat s popiskem out je na vnéjsi strané paze, plat s popiskem in je na
vnitini strané paze. Césti platil s popiskem proximal jsou bliZe rameni (vic nahoie), ¢asti s
popiskem distal jsou déle od ramene (vic dole). Casti platii uvnitt elips stejné barvy na sebe
na iCubovi navazuji.

67



Priloha C. Kiize robota iCub
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Obrazek 47. Kuze predni asti trupu. Cést kize s popiskem proximal je u ramene.
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Obrazek 48. V obrazku jsou vyznaceny oblasti kuize, které jsou koaktivovany pro emulaci jejich
vzdjemné navaznosti. Pokud jsou dvé oblasti kiize uvniti propojenych elips stejné barvy,
jsou tyto oblasti také soucasné stimulovany za ticelem zajisténi jejich plynulého prechodu v
reprezentaci na mapé
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Priloha

D.

Obsah prilozeného CD

Struktura obsahuje je nasledujici (slozky jsou tucné):
funkce slozka obsahuje funkce uvedené v praci
— ostatni
— predzpracovani

somtoolbox05DotProduct

— vizualizace

simulace slozka obsahuje soubory spojené se simulacemi z prace

— iCub

*
*

*
*
*

skriptySimulaciiCub.txt
simulacel
simulace2
simulace3
simulace4

— umele

*
*

* X X X

*

skriptySimulaciUmele.txt
seriel
serie2
serie3
serie4
serieb
serie6

BCprace slozka obsahuje elektronickou verzi bakalarské prace
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