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Abstrakt

Je znédme, ze nemluvinata, t.j. malé deti v prvom roku zivota, si v ranych stadiach vy-
vinu vytvaraju reprezentaciu (schému) vlastného tela pomocou viacerych mechaniz-
mov, jednym z ktorych st dotyky vlastného tela. Nemluviata si davaji do stvislosti
dve modality, konkrétne pozy tela (propriocepcia) s polohou dotykov, ktoré nastant
ak vznikne kontakt medzi jednotlivymi koncatinami, prstami alebo inymi ¢astami
tela. Tento asociac¢ny proces si nevyzaduje pritomnost dalSej modality - zrakovych
vnemov, aj ked zrak sa do procesu zapaja v neskorsich stadidch. V diplomovej prace
sme navrhli, implementovali a otestovali biologicky inspirovany model zalozeny na
umelych neurénovych sietach, ktory simuluje proces ucenia (akvizicie) propriocep-
tivnych a dotykovych reprezentacii vnemov. Pre tento tcel sme navrhli poloautoma-
ticky algoritmus zberu dat s pouzitim simuldtora humanoidného robota iCub, ktory
sa sam dotykal oboma rukami na réznych miestach predlaktia a dlane. Natrénovali
sme model, pozostavajici z viacerych samoorganizujicich sa map a obojsmerného
ucenia na vytvaranie asociicii medzi oboma modalitami. Realizovali sme viacero
simula¢nych experimentov a podarilo sa nam vysledny model tspesne natrénovat,
s dobrou generalizaciou a schopnostou predpovedat, kedy nastane dotyk pri odpo-
vedajucich pozach, a na ktorych miestach na tele. Takyto model méze byt vyuzity

ako ako stavebny blok komplexnej schémy tela.

Krlaéové slova: iCub, dotyk, propriocepcia, neuré6nova siet, obojsmerné asociacné
) ) ) )

ucenie, samorganizujlica sa mapa



Abstract

It is known that infants in their first year of life are creating a representation
(schema) of their body by means of several mechanisms, one of which is the self-
touch. Infants associate two modalities, namely the body poses (proprioception)
with the positions of touch that occur when there is contact between individual
limbs, fingers or other body parts. This association process does not require the
presence of another modality — visual perception, although vision becomes invol-
ved in the process in later stages. In this diploma thesis we designed, implemented
and tested a biologically inspired model based on artificial neural networks, which
simulates a learning (acquisition) process of proprioceptive and tactile representa-
tions. For this purpose we have designed semi-automatic data collecting algorithm
using a humanoid robot simulator iCub. Robot touches itself with both hands at
different points of the forearm and palm. We trained a model consisting of several
self-organizing maps and a bidirectional learning model to create associations bet-
ween the two modalities. We performed several simulation experiments and we have
succeeded in creating successfully trained model with good generalization and the
ability to predict occurrence of touch in matching poses. Such a model can be used

as a building block of a complex body scheme.

Keywords: iCub, touch, proprioception, neural network, bidirectional association

learning, self-organizing map, natural motivation
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Uvod

V poslednych rokoch sa vedci v oblasti kognitivnej robotiky pokusaji simulovat pro-
cesy Tudskej mysle pre vytvorenie autonémneho systému, ktory by vedel vykonavat
rozne ulohy. Vyskum ukazuje, Ze ¢lovek sa u¢i spracovavat svoje proprioceptivne
vnemy v obdobi nemluvnata. Tato ¢ast Tudského Zivota sa vyznacuje tym, Ze jedi-
nec eSte nemé dobre vyvinuty zrak a teda spoznéva svoje telo bez zrakovych vnemov.
Vyskum hovori, Ze dieta spoznéva svoje telo na zaklade pohybov koncatin, ktoré sa
nekontrolovatelne dotykaju a tym dieta produkuje stimulécie potrebné pri uceni.
Tato diplomova praca sa sklada z dvoch ¢asti. Prvou ¢astou je ziskavanie prop-
rioceptivnych informécii a k nim odpovedajice dotykové vnemy z humanoidného
robota iCub. Robot iCub je technolégia vytvorend v Taliansku a nésledne adopto-
vana vo vySe dvadsiatich laboratériach vo svete. ICub bol ako prvy robot na svete
vybaveny umelou kozou a dodnes sluzi ako vyskumny nastroj na. Druhou ¢astou
diplomovej prace je navrhnutie komplexného modelu s vyuzitim neurénovych sieti,
ktory tymito nazbieranymi informaciami budeme ucit asociovat pre ucely predikcie.
Model pozostéva z troch cCasti. Prva Cast pozostéva z viacvrstvového perceptronu
predstavujtceho filter, slizi na odhalenie vSetkych nedotykovych konfigurécii rik.
Druh4 ¢ast neurénového modelu pozostava z aplikacie samoorganizujucich sa mép
na vstupny a vystupny vzor s cielom zjednodu$it ho, aby model v tretom kroku
vedel jednoduchsie asociovat tieto informécie. Treti krok predstavuje samotna aso-
cidcia. Asociujeme uz zjednoduSené vstupné data reprezentujtice proprioceptivne
informécie robota so zjednodusenymi vystupnymi datami reprezentujucimi dotyk.
Na tento tcel sme pouzili novy model obojsmernej neuronévej siete BAL. V kapi-
tole 1 budeme hovorit o motivacii diplomovej priace a na¢rtneme poznatky z oblasti
kognitivnej vedy pre vysvetlenie zédkladnych pojmov. V kapitole 2 predstavime tech-
noloégiu humanoidného robota iCub. V kapitole 3 povieme o problematike pri zbere
dat z humanoidného robota iCub, navrhneme algoritmus na automaticky zber dat
a opiSeme jeho implementaciu na robotovi. V kapitole 4 opiSeme vSetky modely
neurénovych sieti pouzitych v tejto praci. V kapitole 5 opiSeme postup pri vytva-
rani komplexného modelu na predikciu dotykov na zéklade polohy ruk robota. V
kapitole 6 opiSeme trénovanie jednotlivych casti komplexného modelu a zhodnotime

dosiahnuté vysledky.



Kapitola 1
Biologicka motivacia

V tejto kapitole predstavime reprezentéaciu Iudského tela vytvorena 'udskou myslou.
Taktiez si predstavime dolezité biologické pojmy pre lepSie pochopenie problematiky.
Vyskum ukazuje, Ze nemluvhata (t.j. malé deti v prvom roku Zivota) si vytvaraju
reprezentaciu svojho tela na zaklade dotykov (Rochat, 1998). Nemluviia si svojimi
nekoordinovanymi pohybmi naraza do koncatin, vdaka ¢omu si mozog dietata vie
dat do suvislosti ako hybat koncatinami, tak aby sa vzajomne nezrazili. Sticasne sa
nauci ako sa pohnut, aby nastal dotyk na sprdvnom mieste. Tento proces sa usku-
to¢nuje v rannych stadiach Tudského Zivota, ked eSte nemluvia nemé plne vyvinuty
zrak a teda si tuto schopnost buduje bez zrakovych vnemov (Kandel et al., 2000).
Vysledkom tohto procesu je napriklad schopnost vediet sa dotknut so zavretymi

ocCami S$picky nosa.

1.1 Reprezentacia I'udského tela

Clovek citi svoje telo pomocou vnemov. Tie st okamzite posielané do centralneho
neurénového systému, kde st dalej spracované a kde sa rozhoduje o reakcii na dany
vnem. Tieto vnemy ako pocitit dotyk, tlak, bolest, teplotu nazyvame somatické
vnimanie. Somatické vnimanie mozeme rozdelit na dve drovne (Longo et al., 2010):

Fyziologickl somatickd reprezentaciu a kognitivnu somatickt reprezentaciu.

e Fyziologickd somaticka reprezentacia zahfha procesy neurénovej sistavy
na fyzickej irovni. St to procesy ako napriklad lokalizécia stimulov na povrchu
Tudského tela, vnimanie polohy jednotlivych ¢asti (napriklad, ¢lovek vie, Ze méa
ruku nad hlavou bez toho, aby sa na fiu pozrel alebo by sa nie¢oho dotykala)

alebo vnimanie si rozmerov svojho tela.
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¢ Kognitivna somaticka reprezentacia vnimania zahfia kognitivne procesy
Tudskej mysle ako su encyklopedické, lexikalne a topologické znalosti o orga-
noch vo vSeobecnosti. Predstavuje prepojenie medzi fyzickym a psychologic-

kym vnimanim.

1.2 Propriocepcia

Mozog ¢loveka sa pochopitelne zaujima o svoje telo a teda vnima stavy roznych mo-
dalit tela a okolity svet, v ktorom sa nachadza (napr. bolest, dotyk, teplota okolia).

Sherrington (1907) vo svojom ¢lanku rozdelil takéto vnimanie do troch kategorii:

e Exterocepcia—receptory zachytavajice vnemy tela vnimajtce podnety z oko-
liteho sveta, teda mechanicky kontakt, teplota, zvuk, svetlo. Taktiez zahtha aj

reakcie tela na tieto podnety.

e Interocepcia — receptory zachytavajice vnemy tela vnimajtce podnety z vnutra

tela (napr. bolest alebo vo v8eobecnosti informéacie z organov).

e Propriocepcia — receptory tela vnimajtuce podnety. Tvorba reakcii na vlastné
podnety. Propriocepcia zahfha vnimanie pozicie tela, pohyb, smer pohybu

a taktiez velkost vyvinutého stresu svalstva pri pohybe.

Vo vSeobecnosti by sa dalo povedat, Ze propriocepcia je zodpovedné za vnima-
nie polohy a koordinovanie pohybu trupu a koncatin. Tato vlastnost nevyzaduje
zrakové vnemy (Kandel et al., 2000) na svoje fungovanie. Z biofyzikalneho hladiska
sa da propriocepcia chapat ako schopnost tela zbierat informacie z koznej tkaniny,
svalovych vlékien, kIbov a zabezpeéi ich nasledné dorucenie do somatosenzorického
kortexu Sedej mozgovej kory. Neurony zodpovedné za prenos tychto vnemov sa nazy-
vaju aferentné neurony. V Sedej kore sa tieto informacie d'alej spracuji a na zéklade
nich sa vygeneruje stav, v ktorom sa telo nachédza. Ak prijaté informécie hovoria,
ze nastal podnet, tak sa vygeneruje aj reakcia, ktora sa posuva dalej (Proske and
Gandevia, 2012).

1.3 Reprezentacie propriocepcie a dotykov v mozgu

Oblast mozgu zvané somatosenzoricka kora S1 je miesto v mozgu, ktoré vyhodnocuje
fyzické zmyslové vnemy. Do tejto oblasti sa zbieraju informacie zo somatosenzoric-
kych receptorov. To st receptory zodpovedné za taktilné vnemy (dotyky), nocicepciu
(bolest) a termocepciu (vnimanie teploty). Podla Brodmannovho ¢lenenia sa tato
oblast deli na oblasti 1, 2 a 3 (Kandel et al., 2000). Brodmannova oblast 3 sa dalej
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deli na oblasti 3a a 3b. Oblast 3a sa sustreduje na propriocepciu ako taki. Oblast
3b reprezentuje najma taktilné informécie. Vyskum somatosenzorickych dat ukazuje
(Kim et al., 2015), ze tieto informéacie s spractivané ako prvé prave v oblastiach 3a
a 3b, a az potom su posuvané dalej na spracovanie a vyhodnocovanie do oblasti 1
a 2. Z tohto dovodu dostali spolo¢ny nézov primarna somatosenzoricka kora.

Obe oblasti 3a aj 3b obsahuju reprezentéacie jednotlivych ¢asti Tudského tela.
Tieto reprezentacie znazornené na obrazku 1.1 st zvycCajne graficky usporiadané.
Na rozdiel od 3a oblast 3b mé tito reprezentaciu pomerne presne utriedent. Umiest-
nenie reprezentacii v oblast 3b sa mierne odlisuje od fyzického usporiadania. Repre-
zentacie riuk su prili§ blizko tvare a nohy pri genitaliach. Taktiez je pre oblast 3b
typické pomerné zastupenie jednotlivych casti [udského tela zodpovedajuce hustote
ich inervacie. Napriklad prsty rik maja vacsie plosné zastiipenie nez lytko. Typické
pre oblast 3a je, Ze nema striktné rozlozenie jednotlivych casti, ale u roznych jedincov
sa rozloZzenie moze jemne liSit. Taktiez nastavaju rozdiely vo velkostiach zastupenia
jednotlivych ¢asti tela. Na rozdiel od 3b, oblast 3a nema4 zastupenie podla inervacie
ale podla frekvencie pouZivania jednotlivych ¢asti (Krubitzer et al., 2004).

Za hlavné sidlo propriocepcie u primatov sa povazuje Brodmannova oblast 3a,
ktora je situovana v temennom laloku v ¢asti somatosenzorické kora (Krubitzer et al.,
2004). Zékladnou cestou, ktorou prichadzaji proprioceptivne informacie do tejto
oblasti, st miechové uzliny — spinédlne ganglie. Somatosenzorické informacie prejda
cez Cast miechy zvanej nucleus cuneatus do kontralateralnej ¢asti nucleus cuneatus.
To znamena, ze uz v mieche sa tieto informacie zrkadlovo prekrizia a vstupuji do
opacnej strany centralneho nervového systému nez s organy, ktoré ich vysielaju.
Oblast 3a prijima tieto informécie aferentnymi signalmi priamo z medzimozgového

lozka (thalamus).

1.4 Schéma tela u humanoidného robota

Cielom tejto diplomovej préce je vytvorit model tela robota, ktory bude vediet pred-
ikovat dotyky koncatin. Ak sa pozrieme ako sa vytvaraja reprezentacie propriocepcie
a reprezentacie dotykov v Tudskom mozgu, tak zistime, Ze vznikaja velmi kompli-
kované reprezentacie, ktorym este stale nie aplne dobre rozumieme. Procesu tvorby
takychto reporezentacii tela sa v dnesnej dobe kladie velky vyznam, lebo by otvarali

dvere k lepSiemu porozumeniu procesov v mozgu.
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Obr. 1.1: Somatosenzoricky homonkulus. V somatosenzorickej kore st jednotlivé za-
stupenia casti tela topologicky usporiadané. Casti tela, ktoré st blizko seba st blizko
aj v kore. Polohy jednotlivych Casti nie sii fixné a mozu sa u jedincov lisit. Taktiez si
modzme vSimnut, Ze velkost oblasti nezodpoveda proporciam jednotlivych ¢asti ale
ich velkost stvisi s pouZivatelnostou. To znamené, Ze napriklad ¢asti predstavujice

prsty na rukach budi viicsie neZ ¢asti zodpovedajice prstom na nohach.?

Jednou zo sucasti schémy tela je posturalna schéma, ktord mapuje priestorové
vlastnosti tela. Za tymto tcelom budeme kombinovat dva aspekty somatopercep-
cie, propriocepciu a hmatové vnimanie. Napriek tomu, Ze Tudské telo zahfha aj iné
modality, ako je napriklad zrak, v nasej praci sa budme zaoberat vyluc¢ne somato-
senzorickymi informéaciami. Tento pristup bol inSpirovany spravanim sa nemluvniat
a niektorych zvierat, u ktorych sa predpoklada, Ze si vytvaraju a zdokonaluju svoje

telesné reprezentacie sebastimulaciou (Roncone et al., 2014).

’https://en.wikipedia.org/wiki/Cortical_homunculus


https://en.wikipedia.org/wiki/Cortical_homunculus

Kapitola 2
Humanoidny robot 1iCub

V tejto kapitole predstavime eurépsku open-source technol6giu humanoidného ro-
bota iCub vybaveného umelou kozou, simuldtorom iCub_SIMa YARP technolégiu,
v ktorej je iCub simulovany implementovany.

Ludstvo sa uz od nepamaéti pokusa vytvarat néastroje na zjednodusenie svojej
prace. Vytvara rozne stroje, ktoré nam dovoluju vykonévat tkony, ktoré by sa tazko
vykonali bez nich. V dnesnej modernej dobe, ked sa veda posuva milovymi krokmi
vpred je velmi pochopitelné, Ze sa Iudstvo snazi vytvorit technologiu, ktora by ve-
dela uplne nahradit c¢loveka. Je prirodzené, Ze sa pokusame vytvorit robotického
¢loveka (humanoidného robota). Takéto autonémne roboti budi velmi uzito¢né na-
priklad pri domacich pracach. A kedZe st nahraditelné, tak sa aj vybornou volbou
pri vykonavani prac v priestoroch, ktoré su pre cloveka nebezpecné (skiimanie ves-

miru, zaistovanie bomby).

2.1 Zakladna vybava robota

[Cub patri k humanoidnym robotom. Bol vytvoreny pre vyskum kognitivnych vied,
neurovedy a umelej inteligencie. ICub bol vyvinuty v Talianskom technickom insti-
tate ako sicast eurépskeho projektu RobotCub a nasledne adoptovany vo vyse 20
laboratoriach po svete (Metta et al., 2010). Na obrazku 2.1 znazorneny iCub me-
ria 105 e¢m, vazi 24 kilogramov a ma 53 motorov, ktoré hybu hlavou, jednotlivymi
¢astami ruk, trupom a nohami. Dokaze pocuvat a vidi (Metta et al., 2010). Taktiez
bol vyzbrojeny senzormi zaznamenavajicimi dotyky. Simulator iCub_SIM dosta-
to¢ne dobre simuluje skuto¢ného robota (Tikhanoff et al., 2008), takZe v nasej praci
budeme pouzivat tento simulator namiesto skuto¢ného robota. Simulétor je Sireny

pod otvorenou licenciou.
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Obr. 2.1: Znama péza kyvajiceho humanoidného robota iCub.!

2.1.1 Propriocepcia robota

Propriocepcia robota je reprezentovana systémom 53 motorov, ktoré ovladaja kiby
robota. Kazdy klb sa moze otacat v jednom az troch smeroch otacania. Kazdy
z motorov otacajici klby je obmedzeny na rozsah pohybu, tak aby ¢o najvierohod-
nejsie napodobnil ¢loveka. Jeden takyto kib/motor a jeho rozpitie sa nazyva stupei
volnosti (degree of freedom) a udava sa v stupiioch a uhloch. ICub mé 6 stupiov
volnosti na hlave, 3 v trupe, 16 v kazdej ruke a 6 v kazdej nohe. Kazdy stupen vol-
nosti mé svoju vlastnu zakladntu polohu, ktora velmi ¢asto nie je nulova. Rozpétie
vSetkych stupfiov volnosti je medzi 44° az 270°, pricom jednotlivé stupne nemusia
byt symetrické okolo nuly (Metta et al., 2010).

Robot iCub v kazdom okamziku pozné vsetky stupne volnosti. Tie v naSom
pripade predstavuju zjednodusent analégiu proprioceptivnych informacii v mozgu
robota. U Zivych tvorov st to informacie z koze, sliach a klbov. U robota tieto in-
formacie st zjednodugené len na velkosti uhlov zvierajice jednotlivé kiby robota.
V praci budeme c¢asto nazyvat jednotlivé polohy rik vyjadrené stupnami volnosti
(proprioceptivne informécie robota) ako konfiguracie alebo ako proprioceptivne in-

forméacie robota.

2.1.2 Taktilny systém robota

Ruky a trup iCuba st pokryté umelou kozou. Tato koza je poskladana z troju-
holnikov, pricom kazdy obsahuje desat dotykovych senzorov (taxelov), ako vidiet
na obrazku 2.2. Umelé koza je poskladané spolu z 18 skupin trojuholnikov. Jedna

skupina obsahuje do 160 taxelov, teda obsahuje Sestnast trojuholnikov. Jednotlivé

"http://wiki.icub.org
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skupiny trojuholnikov st rozmiestnené nasledovne: po jednom na kazdej dlani, dva

na kazdom predlakti, styri na kazdom nadlakti a Styri na na trupe iCuba.

Obr. 2.2: Ukazka skupiny taxelov, ktoré sa pripevnia robotovi na predlaktie.?

2.2  Simulator 1Cub

Napriek tomu, Ze robot iCub je sériovo vyrabany, tak je velmi drahy. Aj z tohto
doévodu bol vyvinuty simulator iCub_SIM a to ako otvoreny softvér (Tikhanoff
et al., 2008). ICub simulator bol naprogramovany tak aby ¢o najdoveryhodnejsie
napodobnil spravanie skuto¢ného robota. Kedze simulator iCub mé otvorent licen-
ciu, tak je ¢asto pouzivany prave ludmi, ktory nemaju pristup k robotovi. Taktiez sa

pouziva z bezpecnostnych dévodov na prvotné testovania zdrojovych koédov robota.

2.2.1 YARP

YARP (Yet Another Robot Platform) je technolégia na multiprocesorovii komunika-
ciu (Metta et al., 2006). YARP bol primarne vytvoreny pre jazyk C-++, ale pomocou
niektorych inych technologii ako je SWIG sa daji jeho API funkcie zabalit do inych
jazykov (Java, C#, Python, Ruby, Perl, Matlab).

Komunikacia medzi jednotlivymi procesmi v YARP je realizovana pomocou por-
tov. YARP tieto porty spravuje a poskytuje moznost vytvarania a spéjania portov,
ktoré sa pouzivaju na tok dat Tubovolného typu. YARP porty s programované
cez sietové rozhranie pocitaca, jednotlivé spravy sa posielaji cez sietova kartu. To
znamend, ze jednotlivé procesy mozu bezat na roéznych pocitacoch a stale vedia

komunikovat medzi sebou. Za zmienku stoji fakt, Ze aj ked spajame porty st na

2http://wiki.icub.org/wiki/Tactile_sensors_(aka_Skin)
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jednom pocitaci, tak YARP posle tieto spravy do sietovej karty. Na komunikéciu

prostrednictvom YARP sa pouzivaju tieto prikazy
e Prikaz yarpserver spusti prostredie YARP.
e Prikaz yarp read /portName vytvori port na ¢itanie.

e Prikaz yarp write /portName vytvori port, kam sa zapiSe informécia

(ktora bude dostupné pre iné porty).

e Prikaz yarp connect /portNamel /portName?2 vytvori spojenie me-
dzi portami /portNamel a /portName2.V tomto momente si porty mozu

zacCat posielat spravy.

e Prikaz yarp disconnect /write /read zru$i spojenie medzi portami.

Okrem prikazov v prikazovom riadku sa daji pouzivat aj knizni¢né funkcie v prislus-
nom jazyku. Tieto funkcie funguji na rovnakom principe ako programy v prikazovom

riadku.

2.2.2 Moduly iCub simulatora

Po spusteni programu yarpserver moézeme spustit simulaciu 1Cub_SIM, ktord
nastavi vSetky potrebné porty a otvori 3D grafické rozhranie so simulovanym ro-
botom. Je doélezité zapnit kolizie robota a simulaciu koze v konfiguracnom siibore
simulatora, inak by tento simulovany robot mohol nastavit ruky do pozicie, v ktorej
sa pretinajiu. Robot bez tychto nastaveni by prekrizil ruky (ruky by nekolidovali)
a nezaznamenal ziaden dotyk. Okrem samotnej simulacie ma iCub simuléator aj iné

pomocné moduly, sliziace na vizualizaciu a pomoc pri pohybe robota.

MotorGui

MotorGui je modul s grafickym rozhranim na jednoduché ovladanie jednotlivych
kIbov robota (obrazok 2.3). MotorGui sa po spusteni sam pripne na zapisujice
porty simulatora iCub_SIM. Pre kazdy stupen volnosti pontka posuvnik na manu-
alne ovladanie robota. Tento modul sme pouzivali predovsetkym na rychle zistovanie

uhlov stupnov volnosti a ladenie nasho kodu.

iCubSkinGui

ICubSkinGui je vizualiza¢ny modul koze simulatora iCub. Tento modul sltuzi na
zobrazovanie dotykov, ktoré iCub zaregistruje. Na rozdiel od MotorGui je po-
trebné porty tohto modulu rucne pospajat. ICubSkinGui zobrazuje iba jednu
¢ast robota. To znamena, ze ak chceme spustit zobrazovanie viacerych Casti naraz,

musime spustit pre kazdu cast jednu inStanciu modulu. Na vybratie konkrétnej ¢ast
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tela pouzijeme prepina¢ —from [meno casti koZze]. Na obrazku 2.4 mozeme

vidiet jednotlivé ¢asti vizualizovanej koze pocas dotyku.

JOINT 0 (JOINTO) JOINT 1 (JOINT1) JOINT 2 (JOINT2)
Position Position Paosition
I Pasition 'I -25.200 I Pasition vl 19.296 Position - 0.000
| Siiff Made _w| | SiffMade  w| Stiff Mode =
| Home | Velocity | Home | Velocity | Home | Velocity
—_— 10.000 —_— 10.000 _— 10.000
| Idle | | 1dle | | Idle |
e == e == e j—
| Calib | | Calib | | Calib |
[ e | Encader: |-24.998 | deg | S | Encader: 13999 | deg | e | Encader: {0000 | deg
| PID | Torque: \_0 000 | Nm | PID | Terque: \_0 000 | Nm | PID | Torgue: |0.000 | Nm
JOINT 3 (JOINT3) JOINT 4 JOINT4) JOINT 5 JOINTS)
Position Position Pasition
["Position - 49.775 ["Posicion - 0.000 Pasition - 0.001
(] (.
I Stiff Mode vl I Stiff Mode vl Stiff Mode hJ
| Home | Velocity | Home | Velocity | Home | Velocity
— 10.000 — 10.000 SE—— 10.000
| Idle | | Idle | | Idle |
e el e el e ]
| Calib | | Calib | | calib |
| Run | Encoder: ‘49.999 | deg | Run | Encoder: ‘ODOC | deg | Run | Encoder: |DDOC | deg
[ oin L Taane: {0000 | [ oin L Taane: {0000 | oin L Tacaue: (0000 | e

Obr. 2.3: Znazornenie grafického rozhranie modulu motorGui pre jednu ruku. Pre

sprehladnenie je zobrazenych iba 6 zo 16 ovladacov.

Obr. 2.4: Pouzitie vizualizatora koZe na zobrazenie dotyku prstu na predlakti. VIavo
je znazorneny dotykovy vnem lavej dlane. V strede je znézorneny dotykovy vnem

predlaktia pravej ruky. Vpravo je znazornena poloha riik robota iCub.



Kapitola 3
Zber dat z humanoidného robota

V tejto kapitole opiSeme sposob zberu déat prostrednictvom iCuba pre trénovanie
nami navrhnutého modelu. Predstavime myslienku algoritmu, pomocou ktorého by
sme mohli automaticky ziskavat data a ako sme sa vysporiadali s tazkostami pri
jeho pouziti.

Cely proces zberu dat sme uskutocnili v operacnom systéme Linux Mint, v kto-
rom sme spustili yarpserver aj simulator iCuba. Kedze YARP je vyvijany
v programovacom jazyku C++, poskytuje aj kniznicu pre tento jazyk na komu-
nikaciu so serverovym démonom. Preto sme na tucel zberu dat cez YARP pouzivali
programovaci jazyk C++.

Pre tucely diplomovej prace sme sa zamerali na vzajomné dotyky ruk. Kvoli ob-
medzenosti pohybu simulatora (obr. 3.1) sme sa museli obmedzit na dotyky rik
a predlakti. Simulator robota sa nevedel dotknit ramien viac ako jedinou konfigu-
raciou. Dotykové data sme preto zbierali len z dlani a predlakti oboch rik. Pre prvé
pokusy o vhlad do problematiky sme pouzili modul motorGui (kap. 2). Na zachy-
tavanie informécii z robota sme implementovali funkcie getTouch a getArmPos,
ktoré maju za tlohu pripojit sa k yarpserver a pozbierat vSetky proprioceptivne
informécie a informacie z dotykovych senzorov robota. Spolu s funkciami moveArm
a 1sTouch sme mali pripravené vhodné API, cez ktoré je mozné ziskavat data

automatizovane.

3.1 Ziskavanie informacii o dotykoch s vyuzitim mo-

dulov kinematiky

Hlavnym problémom zbierania dotykovych konfiguracii je ovladat ruky rukami ro-
bota tak, aby sme vedeli docielit dotyk. Problém je v tom, Ze robotovi vieme zadat
len vektor uhlov volnosti, ktoré uréia simulatoru ako pohnut jednotlivymi motormi

a teda pohnit rukou. Pre tento ucel existuje modul inverznej kinematiky. ICub

11



KAPITOLA 3. ZBER DAT Z HUMANOIDNEHO ROBOTA 12

Obr. 3.1: Ukazka robota iCub, ktory sa poktsa dotknat ramena.

je Standardne vybaveny softvérom rieSiacim vypocet hodndt stupiiov volnosti pre
konkrétne umiestnenie v priestore. To znamend, ze mozeme programu zadat bod
v trojrozmernom priestore a program vypocita hodnoty stupnov volnosti, pri kto-
rych motory robota dosiahnu pozadovany bod napriklad dlanou. Tento modul bezi
v samostatnom procese, ktory sa spoji so simulatorom robota aby ziskal informé-
cie o aktualnej konfiguracii motorov. Nésledne pomocou yarpserver sa mbzeme
pytat na konkrétne polohy kon¢atin robota (Nori et al., 2015).

Okrem inverznej kinematiky iCub obsahuje aj softvér na doprednt kinematiku,
ktora vypocita poziciu (napr. dlane) v priestore podla stupfiov volnosti danej kon-
¢atiny robota. Dostupnost oboch kinematik umozinuje navrhnut postup pre automa-
ticky zber data. Je vyrazne jednoduchsie, ak sa musime zaoberat iba jednou rukou.
Preto si jednu ruku zafixujeme a druhou sa budeme dotykat prvej. Pri kazdej za-
fixovanej konfiguracii jednej ruke by sme sa chceli dotykat tou druhou postupne
na viacerych miestach. Tento proces dosiahneme postupnym postvanim dotykov

od dlane k ramenu. Pseudoalgoritmus vyzera nasledovne (pozri aj obrazok 3.2):

1. Vyber ndhodnu polohu Tavej ruky - rozumné poloha by bola taka poloha, kde

existuje vysoké Sanca, ze na nu robot dosiahne pravou rukou.

2. Doprednou kinematikou zisti poziciu dlane Tavej ruky robota - poziciu ramena

nemusime zistovat, ta je vzdy rovnaka.
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3. Vypocitaj body v priestore medzi dlahou a ramenom Tavej ruky - napriklad si

uréime konstantnt vzdialenost a rozdelime priestor na tseky tejto dlzky.

4. V cykle prejdi cez vSetky body medzi dlanou a ramenom

(a) pohni prstami pravej ruky do bodu
(b) zaznamenaj dotyk/nedotyk a pozicie rik
(c) prejdi naspat na pociato¢nu poziciu

V skuto¢nosti robot nemusi prejst naspat do pévodnej pozicie ale
sta¢i oddialit prava ruku od miesta dotyku. D4 sa to dosiahnut na-
tvrdo zakdédovanim kroku spét, napriklad otocenim ramena o maly
uhol. V takomto pripade sa oplati zaznamenavat aj nedotykové konfi-
gurécie po kroku spat, kedze st vzdy rozne a pridévaji nam tesnejsie

hranice medzi dotykovymi konfiguraciami a tymi nedotykovymi.

Obr. 3.2: Pohyb ruky robota podla algoritmu pouZivajiceho kinematiku.

Tento postup mézeme vela krat opakovat, aby sme ziskali dostato¢ny dotykovych
konfiguracii. V nasom pripade takyto idealny postup ale nebol mozny. Modul dobre
pocita pozicie, iba ak st na rovnakej strane tela ako ruka. Pre nase tucely pocita
chybne stupne volnosti pre pozicie ruky, ak sme mu zadali poziciu za polovicou tela.
V takychto pripadoch vypocita vysledok vzdy pre to isté miesto v oblasti slabin.
Tuto polohu mézeme vidiet na obrazku 3.3, ¢o je zly vysledok pre nase ticely. Z tohto
dovodu sme museli hladat iné rieSenie, ktoré by nevyuzivalo inverzni kinematiku

robota.
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Obr. 3.3: Péza robota, ktora sa vzdy vypocita, ak si vyziadame polohu za polovicou

tela.

3.2 Ziskavanie informacii o dotykoch bez vyuzitia

modulov kinematiky

Vzhladom na tazkopadnost postupu spominaného v predchadzajucej ¢asti sme hla-
dali iny automatizovany sposob, ako ziskat data z robota na trénovanie nasich mo-
delov. V krajnom pripade by sme vedeli dotykové konfigurécie nazbierat aj ruc¢ne s
pomocou motorGui ale kedZe na tréning treba vela dat, tak by to bolo pracné
a nepraktické. Sktimanie viedlo k moznosti ponechat myslienku z algoritmu, ktory
pouziva kinematiku, pri ¢om sme nahradili volania do kinematického modulu de-
finovanymi posunmi. Vysledkom sktmania bol poloautomaticky algoritmus, ktory
potrebuje asistenciu uzivatela. Pri kazdej iteracii cyklu zberu dat algoritmus potre-

buje:
e porzicie - zaCiatocné pozicie oboch ruk
e krok vpred - vektor zmien stupiiov volnosti, ktoré sa aplikuja pri pokuse dot-
knut sa
e krok spéat - vektor zmien stupnov volnosti, ktoré sa aplikuju pri oddialeni sa

od druhej ruky
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Obr. 3.4: Pohyb ruky pri algoritme bez modulu inverznej kinematiky.

Algoritmus ma nasledovne kroky:

1. posun(pozicia) // nastav ruky robota na zaciato¢né pozicie
2. ulozData()
3. opakuj n-krat: // vhodné n = 5

1. pozicia = pozicia + krok vpred // po zlozkach

2. posun(pozicia)

3. ulozData()

4. pozicia = pozicia + krok spat // po zlozkach

5. ulozDatal()

Tento algoritmus na rozdiel od algoritmu pouzivajiceho kinematiku si vyzaduje
interakciu s ¢lovekom. Preto je len vyskumnym rieSenim, kedZe nam nefungovala
inverzna kinematika. Je vSak vyznamne lepSi nez zbierat vSetky data rucne, lebo
vie pozbierat 11 (v nasom pripade) konfigurécii za kazdu interakciu na rozdiel od
rucného zberu, kde by sme zbierali data v pomere 1:1. V tomto algoritme sa d&
parametrizovat pocet cyklov, ak chceme vykonavat jemnejsie alebo hrubsie zmeny.

Po viacerych pokusoch zberu dat poloautomatickym algoritmom sme si vsimli, Ze
vymysliet vektor posunov nie je az také jednoduché a ¢asto sa stava, ze po viacerych
posunoch pravej ruky sa ruky bud velmi vzdialia od seba a uz nenastava dotyk po

kroku vpred, alebo sa velmi pribliZia a krok spat uz nevie ruky “oddelit od seba”
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(robotovi prikdzeme dat ruky tak, aby prechédzala jedna cez druhi a krok dozadu
nie je dostato¢ne velky na to, aby dostal ruky do nedotykového stavu). Preto tento

algoritmus vylepsime:

e Jedna z moznosti ako problém vzdalovania rik vyriesit je kontrola po kroku
dopredu, ¢i nastal dotyk. Ak nastal, tak nie je problém. Ak nenastal, tak zre-
alizujeme lokdlne prehladévanie priestoru. To znamend, Ze si zvolime zopar
dolezitych stupiiov volnosti (tj. takych stupiiov, ktoré velmi vyrazne posi-
vaju rukou, napriklad ramenny kib alebo kib v lakti), ktorymi budeme hy-
bat oboma smermi. Toto prehliadanie mézeme realizovat pre kazdy stupen
samostatne alebo po niekol'kych stupnoch naraz. Takto jedno prehladavanie

priestoru nepotrva pridlho.

e Dalsia moznost ako riesit nedoliehavost rik alebo oddelitelnost rik je zavede-
nie nového vektora. Tento vektor bude predstavovat zmenu vo vektore kroku
vpred (obdobne mézeme zaviest vektor pre krok spéft). To v praxi znamen4,
ze po kazdej aplikacii kroku vpred pripocitame krokovému vektoru jeho zmenu
(po zlozkach, teda v;(t + 1) = v;(t) + zmena;).

Pri zamysleni sa nad oboma vylepsenia algoritmu si uvedomime, Ze sa mozu
pouzit sucasne. To znamena, ze poloautomaticky algoritmus je viac parametrizova-
telny a teda vieme jednoduchsie doladit kroky vpred, respektive kroky vzad, ak je
to nutné. Na druhej strane prehladavacie zlepSenie nam pridava nové konfiguracie
(na obrazku 3.5 je ilustrované spravanie opisaného zlepsenia). Tieto konfiguracie
Casto nie st dotykové. Takéto konfiguracie rozsiruja vzorku o konfiguracie, ktoré st
blizko dotyku ale nie st dotykové. Tieto polohy modelu potencionalne mézu pomdct
spresnit predikciu dotyku, pretoZe tréningové data st velmi podobné v zmysle prop-
riocepcie ale lisia sa v “dotykovosti” (tj. z dvoch velmi podobnych p6z v priestore,

pri jednej nastava dotyk a pri druhej nie).

3.3 Ziskavanie nedotykovych konfiguracii

Okrem dotykovych konfiguracii st potrebné aj tie nedotykové. V pripade, ze by bola
pouzitd metdda vyuzivajicu kinematiku, tak mnozina nazbieranych konfiguracii by
obsahovala viac menej len dotykové konfiguracie, ¢o by nebolo ziaduce. Z takouto
mnozinou tréningovych konfiguracii by neurénové modely vedeli len predikovat, kde
mé nastat dotyk, no nevedeli by predikovat, ¢7 dotyk mé nastat. Preto je potrebné
pridat aj také pozicie, ktoré predstavuju konfiguracie rik, ktoré si velmi daleko od
seba. Dobry sposob je systematické prechddzanie priestoru. D4 sa to dosiahnut nasle-

dovne. Uré¢ime konStantu, aby sme vedeli rozdelit savisly priestor stupiiov volnosti
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Obr. 3.5: Znéazornenie roznych poloh rik, ktoré sa preskimaju pri prehladavani

priestoru okolo ruky.

na diskrétne casti. To napriklad znamend, Ze pri konstante 10 a stupni volnosti
v rozmedzi (0,90), do prehladavania prispeje hodnotami 0, 10, 20, ..., 90. Kedze
na iCub-ovi pouzivame 2x16 stupiiov volnosti, tak si nemodzeme dovolit prehla-
dat tplne v8etky moznosti. Rozhodli sme sa obmedzit na tie stupne volnosti, ktoré
rukami pohybuju najviac (stupne volnosti v ramene a v lakti). Takto pokryjeme

najvacsiu cast v 3D priestore.

3.4 Spracovanie surovych dat z robota

Pri zbierani proprioceptivnych a dotykovych informécii z iCuba sme si v8imli, Ze
pocty vSetkych taxelov a pocty ziskanych dat st dramaticky rozdielne. Bolo to spo-
sobené tym, ze iCub posiela pre kazdu skupinu trojuholnikov 192 hodndét, napriek
tomu, Ze niektoré skupiny s netiplné a obsahuji menej ako 16 trojuholnikov. Troju-
holnik mé 12 hodnot, pricom dve st vzdy nulové (Stvrta a siedma hodnota st rezer-
vované pre budtcnost a aktualne st nastavené na nulu). Zistili sme, ze na portoch
/icub/skin/left_forearm_compa /icub/skin/right_forearm_comp
iCub posiela 384 hodnot namiesto 276 hodnot. ICub na tento port pridal aj vela nu-
lovych hodnot, ktoré st rezervované. Su to hodnoty na poziciach: 193-204, 217-252,
265288, 325-336, 361-384. Po odstraneni zbytocénych nulovych hodnét sme mali
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Ruka min | max || Rameno min | max
prsty - od seba 0 60 || rameno - vertikilne -90 10
palec - do dlane 10 90 || rameno - horizontélne 0] 160
palec - k prstom 0 90 || rameno - otacanie -35 80
palec - ohnit 0] 180 || laket 15| 105
ukazovék - spodné cast 0 90 || laket - otacanie -90 90
ukazovak - horné cast 0 | 180 || zapastie - horizontalne | -90 0
prostrednik - spodné cast 0 90 || zapastie - vertikilne -20 40
prostrednik - horna cast 0] 180

malicek + prstennik 0| 270

Tabul'ka 3.1: Rozsahy stupiov volnosti ruky robota.

dotykovi informéaciu dlha 108 + 276 = 384 hodnot pre kazda ruku. Nasledne sme
premenili vSetky hodnoty na booleovské hodnoty (iCub posiela hodnoty v rozmedzi
0-255). Po dlhsej analyze dat sme zistili, Ze ak taxel signalizuje dotyk, tak ho sig-
nalizuju vSetky taxely v trojuholniku. Preto sme sa rozhodli zjednodusit dotykové
data a pouzit dotykové informacie len na trovni trojuholnikov. To znamena, Ze ak
taxel (v praxi to boli vSetky taxely) signalizuje dotyk, tak aj trojuholnik bude sig-
nalizovat dotyk. Tymto krokom sme zjednodusili dotykové informacie z 384 hodnot
na 32 hodnot pre kazdu ruku, pricom sme nestratili Ziadnu informéciu o dotykoch.

Spracovanie propriocepcie bolo jednoduchsie. Z kazdej ruky sme ziskali 16 hodno6t
- stupnov volnosti. Kedze rézne stupne volnosti maji rézny rozsah (tabulka 3.1),

tak sme sa rozhodli ich preskalovat na hodnoty z rozsahu (0, 1) pomocou vztahu:

val; — min;
val; i = —— (3.1)
max; — min;

Skutocnost, Zze sme zafixovali jednu ruku a hybali len druhou nevnasa do merani
chybovost, pretoze vdaka symetrii by sme dostavali rovnaké vysledky pri fixacii

opac¢nej ruky. Preto sme rovno vygenerovali data pre opa¢ni konfiguraciu rak.



Kapitola 4
Pouzité modely neurénovych sieti

V tejto kapitole sa budeme venovat modelom neurénovych sieti, ktoré vyuzivame
v naSom rieseni predpovedi dotykov na zaklade polohy rik robota iCub. V kapitole
predstavime jednu z metod sliziacu na usporiadavanie trénovanych dat patriacu do
kategorie ucenia sa bez ucitela. Ide o samoorganizujice sa mapy (SOM) (Kohonen,
1982). Okrem nich predstavime ich variaciu pouzivani na organizaciu a klasterizaciu
dotykovych informacii (Hoffmann et al., 2017) pouzivajicu maximéalne receptivne
polia (MRF-SOM). Z modelov patriacich do kategorie ucenia s ucitelom si pred-
stavime viacvrstvovy perceptron. Nésledne opiSeme model obojsmerného ucenia sa
siete BAL (Farkas and Rebrova, 2013) a jeho univerzélnejsiu verziu model UBAL
(Malinovska et al., 2018).

4.1 Samoorganizujice sa mapy

Samoorganizujice sa mapy patria medzi najpopularnejsie modely. Podl'a nazvu mo-
delu SOM, tieto mapy patria do kategorie modelov, ktoré sa ucia bez ucitela, to
znamend, ze SOM k svojmu uceniu nema ziadne informéacie o hodnotach vyslednych
neurénov pocas procesu ucenia. Podobne ako v ostatnych samoorganizovanych mo-
deloch, aj v SOM, sa vahy adaptuju za i¢elom zachytenia Statistickych vlastnosti tré-
nované¢ho stboru, ktory je sieti ukazany vo forme vektorov. Specifickou vlastnostou
modelu SOM je, Ze umoznuje zachovéavat topologiu trénovanych vzorov a zobrazuje
tak ich charakteristické ¢rty. Za tymto ucelom st neurény umiestnené do pravidel-
nej mriezky (¢asto obdlznikového alebo hexagonalneho tvaru). Takto umiestnené
neurény predstavuji priestor siete, v ktorej sa vzdialenost dvoch neurénov meria
pomocou euklidovskej vzdialenosti vektorov ich stradnic v danej mriezke. Zobraze-
nie respektujice topologiu trénovanych vzorov, ktoré vznikne natrénovanim modelu
SOM, ma délezitu vlastnost (Kvasnicka et al., 1997): lubovolné dva vzory, ktoré su

blizko seba v priestore trénovanych vzorov maja v sieti zastiipenie, ktoré sa taktiez

19
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SitaZnd vrstva

Vstupna vrstva

Obr. 4.1: Schéma samoorganizujicej sa mapy.

nachéadza blizko seba (v mriezke).

SOM schopnostou samoorganizécie dat, aproximécie, funkcie hustoty dat a klas-
terizacie vstupov su tieto mapy vhodné pre aplikacie klasifikdcie. Rozne apliké-
cie SOM: rozpoznévanie reci, odstranenie neznameho Sumu, rozpoznavanie ru¢ného

textu, formovanie hierarchickych reprezentacii, klasifikacia.

Ucenie SOM

SOM vychadza z Kohonenového ucenia (Kohonen, 1982). Ide o jednovrstvovu siet
s uplnym prepojenim medzi vstupnou a “sutaznou vrstvou”, teda kazdy neurén mé
informéciu o hodnote v8etkych vstupnych dat (obr. 4.1). Kazdému neur6nu su prira-
dené jeho pozicie v priestore trénovanych dat a v mriezke. Trénovanie siete spociva
v stutazeni neurénov o to, kto sa adaptuje na predlozeny vzor najviac, pricom os-
tatné neurény sa posuni v priestore trénovanych vzorov v zavislosti od susednej

vzdialenosti od vyhercu.

Jednotlivé kroky trénovania SOM (Kohonen, 1982):

1. Inicializdcia vah neurénov:
Vahy (polohy) neurénov inicializujeme na malé hodnoty. Ak uz pozname tré-
novacie data, tak vyberieme ndhodné pozicie z rozsahu trénovanych vzorov

a nastavime rychlost ucenia o < 1. Uréime pocet epoch ucenia t,,,y.
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2. Vyber vzoru na trénovanie:

Nahodne vyberieme jeden z este nevybranych vzorov v danej epoche.

3. Vyber vitazného neurénu:
Vyberie sa neurén * s najmensou vzdialenostou od vzoru. Ako metriku vzdia-

lenosti pouzijeme Euklidovska vzdialenost.
i* = argmin ||z — w;| (4.1)
(2
pricom x je dany vzor a w; je poloha i-teho neurénu v priestore.

4. Uprava vah neurénov v sttaznej vrstve:
Vitaz sa posunie smerom ku vzoru a jeho susedia sa ako siet posunu s nim.

Cim vzdialenejsi sused, tym menej sa posunie.
wi(t+ 1) = w;(t) + a(t) - h(i*,0) - [x(t) — w;(t)] (4.2)

kde w;(t) vaha i-teho neurénu, h(:*,7) je funkcia vzdialenosti susedov medzi

vitazom a danym neurénom. Poéita sa bud ako diskrétna:
h(i*,i) =1 ak i€ Ny inak h(i*,i) =0 (4.3)

alebo ako spojita gaussovska susednost (gaussian neighborhood):

2/ en

b, i) = exp(~ L 0-2),y (4.4)

A%(t)

kde d(i*,1) je vzdialenost neurénov i* a ¢ v mriezke. Posun vah sa uskuto¢nuje
po kazdom uréeni vitaza. Podla vzoru vyssie sa upravuju vahy vsetkym neuro-
nom pre definované okolie N;«. Poc¢as procesu ucenia dochadza k postupnému
znizovaniu rychlosti uCenia « a taktiez k zmensovaniu okolia vitaza paramet-
rom A. Ulenie neurénovej siete sa da zhruba rozdelit na dve fazy. Prva faza
robi velké posuny vah, slizi na “rozbalenie siete” (rozprestretie siete po celej
trénovanej mnozine). Druha faza robi jemné tpravy, ¢im sa pokusa doladit siet

do ¢o najlepSicho stavu. Parametre v a A sa urc¢uju nasledovne.

t—1

alt) = a (O‘f> o (4.5)

¥

t—1

At) = A <§f> (4.6)

5. Dlzka trénovania siete:

Neurénova siet sa bude udit ¢, epoch.
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Na zaciatku sme vSetky pozicie neurénov v sitaznej vrstve rozmiestnili nahodne
medzi trénované hodnoty. Nastavenie parametru « (rychlosti u¢enia) ma velky vplyv
na rychlost a kvalitu u¢iaceho procesu neurénovej mapy. Na zaciatku je jeho hodnota
nastavena blizko jednotke. TaktieZ na zaciatku ucenia sa inicializuje parameter okolia
neurénov A. Oba parametre pocas procesu ucCenia sa znizuju s pribudajucim poc¢tom
epoch. Medzi neurénmi v definovanom okoli dochadza k vzajomnému ovplyviovaniu.

Vitaz na seba posobi pozitivne/excitaéne zviacsuje svoju vahu.

4.2 Model MRF-SOM

Pouzili sme aj upravu modelu SOM, ktord pouziva maximalne receptivne polia
(MRF-SOM) zaloZent na biologickych pozorovaniach na somatosenzorickej kore
mozgu priméatov (Leyton and Sherrington, 1917). Tieto pozorovania pritiahli velku
pozornost kvoli ich nespornému vyznamu v prepojeni mozgu s telom. Somatotopy
tychto oblasti mozgu sa Casto zobrazuju vo forme jhomunkula“ (obr. 1.1), tym sa
zjednodusuje prezenticia a pomaha stimulovat vyskum, ktory skima poévod ko-
reSpondencie kortikdlnych reprezentacii v somatosenzorickom systéme. Vytvorenie
tychto reprezentacii sa stalo doélezitou témou diskusie ako sa priroda dokéze ucit.
Dva protichodné nézory su zalozené na pohlade na zavislost alebo nezévislost od
aktivity neurénov. Jeden tvrdi, Ze vytvorenie topografickych map je nasledkom vzo-
rovania, ktoré je vlastné nervovému systému a nevyzaduje $pecifickii neuralnu akti-
vitu. Druhy néazor pripisuje klac¢ov rolu vzorom neuralnej aktivity v procese tvorby
somatosenzorického neuralneho okruhu. Ttuto tvahu o protichodnych pohl'adoch vy-
pracoval Crair (1999). Na obrazku 1.1 moézeme vidiet prierez somatosenzorickej kory.
St na nom znézornené oblasti reprezentujice jednotlivé ¢asti tela. Podla obréazka
mozeme vidiet, Ze jednotlivé ¢asti su Strukturovane a to tak, Ze Casti tela, ktoré su
blizko seba st blizko seba aj v somatosenzorickej kore. Preto sa autori ¢lanku o MRF
mapéach (Hoffmann et al., 2017) rozhodli vytvorit metodu ako tito skutoénost do-
siahnut v SOM, ktora bude sluzit na mapovanie koze robota. Rozhodli sa ist cestou,
pri ktorej zavisi na Strukture neurélnej aktivity. Zaverom ¢lanku bolo pouzitie ma-
siek urcujucich citlivost réznych neurénov na roézne casti vstupného vzoru.

Maska MRF siete je binarny vektor rozmeru trénovaného vzoru. Kazdy neuréon
dostane svoju masku, ktora mu hovori aké hodnoty ma ignorovat. Takéto masky nie
st priradované neuréonom nahodne, pomocou nich sa oznacuju jednotlivé skupiny
neurénov tak, aby sa sistredili na jednu ¢ast vstupu. Je nevhodné, aby jednotlivé
¢asti boli disjunktné z dévodu, aby nedochéadzalo k velkym deformaciam. Jednotlivé

Casti sa prekryvaju, tak ako to vidiet na obrazku 4.2.



KAPITOLA 4. POUZITE MODELY NEURONOVYCH SIETI 23

1 MRF 2 MRF 4 MRF

-y f##f-H P
-~ At
rrrrrrrry

Obr. 4.2: Farebne znézornené masky MRF rozdelujia vstupny priestor (Hoffmann
et al., 2017).

Ucenie MRF-SOM map

Uciaci algoritmus MRF mép obsahuje rovnaké kroky ako klasicky uciaci algoritmus
SOM. Na rozdiel od SOM je zamerany na konkrétne data (informécie o dotykoch),

takze obsahuje zmeny vo vztahoch. U¢enie MRF mép opisuje nasledovny postup:

1. Inicializacia vah neurénov:
Vahy (polohy) neurénov inicializujeme na malé hodnoty. Ak uz pozname tré-
novacie data, tak vyberieme nadhodné pozicie z rozsahu trénovacich vzorov
a nastavime parameter o < 1. Inicializuji sa masky pre kazdy jeden neurén

s prekrytim oblasti. Uréime pocet epoch ucenia #,,,x.

2. Vyber vzoru na trénovanie:

Néahodne vyberieme jeden z eSte nevybratych vzorov v danej epoche.

3. Vyber vitazného neurénu:
V MRF-SOM sa nehladéa vitaz klasicky pomocou euklidovskej vzdialenosti ale

vitaz 1* sa ndjde pomocou skaldrneho stcinu:
i* = arg max(w; - x(t)) (4.7)

Doévodom tpravy v porovnani s klasickym modelom SOM su MRF masky
a charakteristika dat. MRF masky nuluji hodnoty mimo svojho rozsahu, tak

zlozky vektora mimo MRF neurénu neovplyviiuji urcenie vitaza.

4. Uprava vah neurénov v sitaznej vrstve:

w41 = S R 2]
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Cela adaptacia vah sa skladéa z 3 krokov:

(a) tmp = w;(t) + h(i*, i)z(t)

(b) tmp = tmp * maska;

kde * znamena nasobenie vektorov po zlozkach

(c) wi(t+1) = o

— [tmpl|

5. DIzka trénovania siete:

Neurénova siet sa bude ucit tmax epoch.

4.3 Viacvrstvovy perceptron

Pri spomenuti slovného spojenia model neurénovej siete, tak sa casto ako prvé
v hlave vynori pojem perceptron. Perceptron je vdaka svojej nelinearnej zlozke (pro-
strednictvom aktivacnej funkcie) univerzélnym aproximatorom (Hornik et al., 1989).
Perceptron je typ doprednej neurénovej siete uciacej sa s uc¢itelom. Patri k najpo-
pularnejsim modelom sieti.

Perceptron sa sklad4 z vrstiev neurénov, pricom medzi dvoma susednymi vrstvami
je uplné synaptické prepojenie neurénov (obr. 4.3). Kazdé synaptické spojenie ma
svoju vahu. Vnuatorné vrstvy (nie prva ani poslednéd vrstva) sa nazyvaju skryté
vrstvy. Hinton et al. (2006) priniesli zrychlenie metody trénovania viacvrstvového
perceptronu a tym znovu rozputali zadujem o umeli inteligenciu a okolo takzvaného
hlbokého ucenia. Ak perceptron ma viac ako jednu skrytd vrstvu, tak sa nazyva
viacvrstvovy perceptron alebo aj hlboké siet. Prechod cez perceptron sa vypocita
nasledovne: Postupne cez vetky vrstvy prejde vstupny vektor. Neuréon v dalsej

vrstve bude nadobudat aktiva¢ni hodnotu:
n—1
=0

kde hy(n+1) je k-ty neurén n+ 1 vrstvy, f je diferencovatelna funkcia, wy; je vaha
konkrétnej synapsy a h;(n) je aktivatna hodnota j-teho neurénu n vrstvy. Percep-
tron svoju nelinearitu ziskava vdaka aktivacnej funkcii. Takato funkcia nadobuda
hodnoty z rozsahu [—1,1] alebo aj [—0, 1]. Aktiva¢nych funkcii je viacero, medzi

najznamejsie patria sigmoida a hyperbolicky tangens:

o(x) = (4.10)

(4.11)
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Obr. 4.3: Perceptron s jednou skrytou vrstvou.!

Ucenie perceptronu

V prvom inicializaénom kroku zvolime malé ndhodné hodnoty vahy a nastavime
rychlost uc¢enia o < 1. Perceptron sa udci zlepSovanim. To znamena, Ze vypocitat
vysledok a nésledne mu ucitel spocita o kol'ko sa pomylil a ako si mé& upravit svoje
vahy, tak aby dosahoval lepsie vysledky. Vahy siete sa upravuji smerom od vystupne;j
vrstvy ku vstupnej. Tento proces sa nazyva spitné sirenie chyby. Uprava vah sa
pocita minimalizaciou chyby pomocou derivacie aktivacnej funkcie. Posledna vrstva
sa zmeni:

wik(t + 1) = wig(t) + a(di — i) f; (4.12)
kde w;x(t + 1) je vaha synapsy v t + 1 epoche, « je rychlost ucenia, d; je o¢akavany
vysledok, y; je vypocitany vysledok, hj je aktivacia k-teho neurénu. Néasledne sa
postupne po vrstvach spatné rozsiri chyba:

n—1

o = Y (wird;) [ (4.13)
i=0
kde ;. je chyba k-teho neurénu na konkrétnej vrstve, 9; st chyby nasledovnej vrstvy,

Siriace sa spéat. Nasledne sa upravia vahy danej vrstvy pre epochu ¢ + 1:

wii(t + 1) = wy;(t) + adyr; (4.14)

4.4 Obojsmerné aktivac¢né ucenie — BAL

Je zname, Ze ucenie spiatnym Sirenim chyby je biologicky neprijatelné (O’Reilly,

1996) z dovodu, Ze nepouziva lokdlne dostupné informécie. Preto existuje snaha

"https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_network


https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_network

KAPITOLA 4. POUZITE MODELY NEURONOVYCH SIETI 26

o vytvorenie modelov neurénovej siete, ktoré s z biologického hladiska uskutoc-
nitelné. Medzi takéto typy ucenia siete patri Dvojsmerné aktivacné ucenie (BAL
- Bidirectional activation-based learning) (Farkas and Rebrova, 2013). Ide o oboj-
smernu siet, ktord uc¢i vykonava asociaciu oboma smermi.

Architektira modelu BAL je velmi podobné perceptrénu s jednou skrytou vrstvou.
Ale na rozdiel od perceptronu mé kazdé synaptické prepojenie neurénov priradeni
vahu smerom dopredu a aj smerom dozadu. BAL pocita prechod cez kazda vrstvu
rovnako ako perceptron (rovnica 4.9). Ak chceme spéitne asociovat vysledky na
vstupy, tak otoc¢ime smer postupu v modeli BAL, a obdobne vypocitame ako prechod

dopredu, samozrejme s opa¢nymi dimenziami vstupnych a vystupnych vektorov.

Ucenie modelu BAL

Ak mame trénovaciu mnozinu, ktoréa obsahuje viac rovnako asociovanych hodnot,
tak sa BAL nemdéZe naucit tieto vzory asociovat v spatnom smere (kvoli nejednoz-
nacnosti). Pretoze BAL nemoze deterministicky rozhodnit, na ktory vzor sa prave
poc¢itana hodnota mé zobrazit. Testovania ukazuji, ze sa v takomto pripade BAL
naudi vytvori priemer (Farkas and Rebrova, 2013).

Na rozdiel podobnosti k perceptronu, BAL sa uc¢i na zaklade lokalnych infor-
macii. Myslienka trénovania spociva v zachovavani informacie. To znamena, ze ak
méame dve modality, ktoré chceme asociovat (jednu na druhu a naspat), tak by jed-
notlivé dvojice mali mat zakddovanu spolo¢ni informaciu. Tito informéciu sa bude
BAL snazit extrahovat do skrytej vrstvy. Podobne ako perceptron, aj BAL obsahuje
jeden parameter a to rychlost ucenia. Jedna epocha ucenia spociva v postupnom na-
hodnom poradi prejdeni vSetkych trénovacich dat. Kazda dvojica asociovanych dat
sa prejde smerom dopredu a smerom dozadu. Smerom dozadu sa predikuje podla
vzorového vysledku, nie sietou predpovedaného. Vsetky aktivacne hodnoty sa za-
pamétaji a nasledne sa prikro¢i k tprave vah. Kazdej vrstve (skrytej a vysledne;
smerom dopredu a skrytej a prvej smerom dozadu) sa upravia vahy nasledovne:

wf;- = wf;- + ozbf(a}g — af) (4.15)

pricom wj; je vaha neurénu smerom dopredu, « je rychlost ucenia, b} je presynap-
ticka aktivacia smerom dopredu (hodnota z predchadzajtcej vrstvy), af je postsy-
napticka aktivacia smerom dozadu a af je postsynaptické aktiviacia smerom dopredu.

Vahy smerom dozadu sa upravuji analogicky (vymenia sa 'F’ za ‘B’ a opacne).
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Obr. 4.4: Schéma modelu univerzélneho dvojsmerného aktivaéného ucenia (Malinov-
ské et al., 2018).

4.5 Univerzalne obojsmerné aktivacné ucenie - UBAL

7 dovodu, ze model BAL nie je schopny skonvergovat pri niektorych tulohéch, ako
je uloha 4-2-4 enkodera, priniesli Malinovska et al. (2018) zlepSenia modelu BAL,
nazvané UBAL. Univerzalne obojsmerné aktivaéné ucenie (UBAL - universal bidi-
rectional activation-based learning) je pokracovanim ucenia BAL a zaroven poku-
som o zvySenie sily BAL, teda aj biologicky prijateInych modelov neurénovych sieti.
UBAL pouziva dve matice W a M pre kazdy smer aktivacie. UBAL sa od modelu

BAL lisi pridanim fazy echo aktivacie v kazdom smere (obr. 4.4).

Predikcia dopredu ¢f " = f( "0 wipl )

Echo dopredu piE = f ( 720 mﬂqu>
Predikcia naspat ~ pPf = f( =0 mgijBP>
Echo naspat @F=f ( =0 wzgpfgp>

Tabulka 4.1: Vztahy pre vypocet vnutornych premennych modelu UBAL.

V doprednej faze predikcie sa vstupné signaly siria do vrstvy p a néasledne sa roz-
Siria do vrstvy ¢. Pri spétnej aktivécii sa signaly Siria opa¢nym smerom. Aktivacné
echo faza sa sklada z aktivaénych hodnot predchadzajtcej vrstvy ¢f'F respektive p2f
a vahovej matici M respektive W (tab. 4.1).

Uciace pravidlo adaptacie vahovych matic W a M:
wii(t+1) = wli(t) + atP (t] —el) (4.16)

B _ B F/B B
wi (t+1) = wi; (t) + at; (7 —e}) (4.17)

kde « je rychlost ucenia a ostatné termy siu vysvetlené v tabulke 4.2:
Uciaci algoritmus UBAL je viac parametrizovany ako model BAL. Model ma 3
hyper-parametre: rychlost ucenia «, predikénu silu vysledku 0 < g <1 a predikéni
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Dopredny ciel tr =BEq" + Blql"

Dopredny odhad ef = 75 qf Py 75 Q}BE
Spitny ciel t8 = BEpPY 4 BLpl?

Spétny odhad el =PpPr +~fpl"

Tabulka 4.2: Tabulka pomocnych vztahov u¢enia modelu UBAL.

silu odhadu 0 <« < 1. Tieto nové hyper-parametre st vzhladom na smer vo vztahu
af =1 —a".

UBAL bol experimentalne testovany na tlohe 4-2-4 enkodera, pri ktorom BAL
neuspel. Experimenty ukazuju, Zze model UBAL tuato tlohu zvlada, no na druhu
stranu tento model eSte nebol vyskisany na inych komplexnejsich tilohach. Na priek
tomuto faktu autori naznacili, Ze model méze byt biologicky déveryhodnejsim uce-

nim, nez spéatné sirenie chyby.



Kapitola 5
Experimenty

V tejto kapitole si opiSeme myslienkové postupy pri vytvarani modelu akvizicie prop-
rioceptivnych reprezentacii s dotykovymi reprezentaciami, ktory sa u¢i na datach zis-
kanych a opisanych v kapitole 3. Vytvorime vysledny komplexny predikény model.
Pri v8etkych experimentoch modelov budeme monitorovat priebeh ucenia a znazor-
novat ho prostrednictvom strednej kvadratickej odchylky predikovaného vysledku so

VZOroml:
n

error = i > (di —yi)? (5.1)

i=1
kde n je dimenzia vystupu, d; je ocakavany vysledok a y; je predikovana hodnota
na i-tom komponente. Okrem strednej kvadratickej odchylky budeme monitorovat

pocet klasifika¢nych chyb vyjadreny v percentach.

5.1 Pouzitie modelu BAL na surové data

Ako prvy krok sme otestovali BAL (¢ast 4.4) na surovych datach tj. datach z ro-
bota preskalovanych do intervalu [0, 1], aby sme zistili ako sa model zachova, ked
mu prikdzeme naucit sa asociovat nami nazbierané data (kap. 3). Ukazalo sa, ze
model BAL nedokézal asociovat dostatocne dobre, dokonca modelu sa nepodarilo
ani zacat sa ucit (obr. 5.1). Preto sme sa chceli uistit, ¢ je vobec mozné takéto
data asociovat. Vyskusali sme pouzit perceptron s dvoma skrytymi vrstvami, ktory
to zvladol dobre. Dané vzory sa bol schopny naudit na 97%. Nasledne sme sa chceli
presvedcéit, ¢ je model BAL dostato¢ne univerzéalny. Zacali sme hladat hranice, kde
je model BAL mozné pouzit a ked sa uz stava nevhodny. Vyskusali sme BAL naucit
Tahktu genericka tlohu. Asociovanie nahodnych riedkych vektorov obsahujucich len
jednotky a nuly. Pri skimani spravania modelu pri uc¢eni, sme prisli na to, ze ak na
jednej strane (¢i uz vstupnej alebo vystupnej) st vektory obsahujice prave jednu
jednotku, tak BAL sa zvlada naucit takéto data velmi jednoducho. Problém ucenia

sa modelu nastava vtedy, ak zadame tlohy obsahujuce vektory s vela jednotkami

29
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Obr. 5.1: Grafy vyvoja ucenia sa modelu BAL na skalovanych datach z iCuba. Horny
graf predstavuje stredni kvadraticki odchylku. Spodny graf zobrazuje netspesnost
modelu BAL Kklasifikovat dotyky:.

alebo ulohy s trénovacou mnozinou pokryvajicou velka ¢ast zo vSetkych moznosti.
Napriklad ak mame riesit tlohu asociacie pét rozmerného vektora s tromi jednot-
kami na péat rozmerny vektor s dvomi jednotkami a ako trénovacie data pouzijeme
osem nekonfliktnych dvojic. Pouzitie modelu BAL na riesenie podobnych tloh sa
ukézalo ako nevhodné. Pri datach, kde sa BAL ukazal ako vhodny sme spozorovali,
ze rychlost u¢enia a & 0.25 priaznivo vplyva na rychlost a kvalitu ucenia sa modelu.

Uvedomili sme si, ze netispech predchédzajicich pokusov stvisi so skuto¢nostou,
Ze v trénovanej mnozine je vela vzorov konfiguracii, ktoré s nedotykové. Vela dat
sa teda mé asociovat na nulovy vektor. Ked si uvedomime ako BAL funguje a ako
vyzeré trénovacie pravidlo (¢ast 4.4), v8imneme si, Ze v spatnom kroku BAL vygene-
ruje iba nulové vektory v kazdej vrstve. V tomto pripade uc¢enie smerom vzad nebude
fungovat, kedZe sa v modeli nasobi nulou. Tento fakt negativne vplyva na cely pro-
ces ucenia modelu BAL. Pri dalsom postupe méame na vyber dve moZnosti. Bud
vymenime model za iny alebo budeme musiet predspracovat déata ziskané z iCuba
tak, aby neobsahovali nulové vektory. Vhodné by bolo, ak by tieto spracované data

boli riedke vektory, najlepsie s jedinou jednotkou.
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Obr. 5.2: Grafy vyvoja ucenia sa modelu UBAL na skalovanych datach z iCuba.

5.2 Pouzitie modelu UBAL na surové data

Po netspesnom pokuse modelu BAL sme sa rozhodli aplikovat UBAL (kapitola 4.5),
kedze UBAL dokéze riesit ulohy, na ktoré je BAL nevhodny. Prvé vysledky testov
modelu UBAL dopadli ¢iastocne lepSie ako pri modeli BAL. UBAL sa zacal ucit
ale nebol schopny sa vzory naucit dostato¢ne dobre, aby vysledok u¢enia mohol byt
povazovany za uspesSny. UBAL zacal oscilovat medzi 100 - 42 percentnou chybovos-
tou klasifikdcie dotykov (obr. 5.2). Z grafu priebehu uc¢enia modelu UBAL vidime,
ze aj modelu UBAL prekazaja nulové dotykové vektory (nenastal dotyk). Rozdiely
medzi uéenim dopredu a dozadu su viditelné. UBAL nebol schopny ani raz priradit
spravny vysledok smerom dozadu. Je to pochopitelné, pretoZze v tomto smere sa
dotyky (nula-jednotkové vektory) mapuju na vektory obsahujuce reélne ¢isla (0, 1)
a pri vyhodnocovani by bolo potrebné zlozitejsie zaokruhlovanie. Ak UBAL aj BAL
maji asociovat viac hodnoét na jeden vzor, tak vytvaraju prototypy (kapitola 4.4).
Co sposobi tazkosti pri testovani. Pri vznikni novych proprioceptivnych konfigura-
cii robota je jediny spdsob ako overit vysledky (dotyky) pouzit robota, nastavit mu
vSetky stupne volnosti na spravne hodnoty a ziskat informécie z umelej koze. Tento
postup je velmi neprakticky a pre ucenie nepouzitelny, lebo robotovi trva presun
rik asi jednu sekundu. Tom moéze potencionalne znamenat, ze 300 vzorovi epochu
by UBAL alebo BAL vykonal za 300 sekind ale na natrénovanie modelu UBAL

potrebujeme radovo stovky epoch. Trénovanie by sa neprijatelne predizilo.
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Nakol'ko UBAL ma viac hyper-parametrov, testovali sme ho s réznymi hodno-
tami hyper-parametrov 3, v, pricom sme hodnoty postvali o 0.25 postupne v kazdom
z parametrov. Rychlost ucenia a sme nastavovali postupne na 0.1, 0.2, 0.3 a mo-
del sme trénovali 1000 epoch. Po uskuto¢neni testov sme sa dozvedeli, Ze Ziadne
z nastaveni nepomohlo naucit model UBAL dosahovat dobré vysledky. Pri vSetkych
testovania model dosahoval strednti kvadraticka odchliku okolo hodnoty 2.22, ¢o je
neprijatelny vysledok. Z tychto dévodov sme sa rozhodli zmenit stratégiu a namiesto
hladania iného modelu siete sme sa rozhodli hladat sposob, ako uskutoc¢nitelnym
sposobom predpripravit data z robota. InSpirovali sme sa reprezentaciami somato-

senzorickej kory u primatov.

5.3 Biologicky inSpirovana transformacia dat

Po netspesnych pokusoch trénovat modely BAL aj UBAL na déatach z iCuba sme
sa rozhodli transformovat vstupné data tak, aby boli vo vhodnom tvare, obsahovali
vektory s malym poc¢tom jednotiek a zaroven sme dbali na relevanciu v biologii.
InSpiraciu sme nasli v neurobiol6gii somatosenzorickou korou. InSpirovali sme
sa Castou mozgu, ktora sa venuje propriocepcii. Presnejsie povedané, vyuzili sme
vedomosti o Brodmannovej oblastou 3a. Somatosenzoricka koéra mé za tlohu vy-
hodnocovat fyzické vnemy, ¢o znamené, ze tato kora dostava cez takzvané aferentné
vldkna informécie o tom, ktory sval kontrakciu vykonava a informéciu o miere kon-
trakcie. Vo svete robotiky st pre podobné informaciam ekvivalentom informécie, aké
uhly zvieraju jednotlivé stupne volnosti robota. Tato analégia je vhodna pre tvorbu
nasich vstupnych dat. Potrebujeme vytvorit model, ktory tdaje z motorov iCuba vie
zorganizovat a vytvori Struktirované reprezentacie reprezentativnych poloh ruk na
sposob somatosenzorickej kory. Inspirovali sme sa dvoma préacami: Bednarova (2015),
ktora sa venovala vytvaraniu reprezentécii rik robota pomocou samoorganizujticich
sa map (Cast 4.1) a Hoffmann et al. (2017), ktori riesili reprezentaciu umelej koze
u robota pomocou MRF-SOM map (¢ast 4.2). Déata sme spracovali z oboch pohla-
dov. Dotykové informacie st reprezentované riedkymi vektormi, preto by ich nebolo
nutné predspracovat ale pre snahu priblizit sa prirode sme spracovali aj tuto cCast

vstupu.

5.3.1 Vyuzitie SOM na transformaciu dat

Pri pouziti modelu SOM chceme vyuzit jeho vlastnost klasterizacie. Klasterizaciu
vyuzijeme na néjdenie reprezentantov réoznych poloh rik robota. Predstavme si, Ze
mame dobre natrénovany model SOM. Kazdy neurén mapy predstavuje reprezen-

tativnu poziciu ruky robota. Pri spracovani vstupnych konfigurécii sa pre kazdua
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Obr. 5.3: Priebeh ucenia modelu BAL na datach spracovanych modelmi SOM
a MRF-SOM.

konfiguraciu najde taky neurén, ktory mé najpodobnejsiu reprezentativnu poziciu
ruky. Nasledne sa nahradi konfigurécia jej reprezentativnym neurénom. To znamené,
7e vektor [0, 1'% nahradime vektorom s jednou jednotkou, podla toho, ktory neurén
je aktivny.

Na spracovanie proprioceptivnych informacii sme pouzili model SOM (¢ast 4.1).
Natrénovali sme jednu mapu zvlast pre kazdu ruku, kedZe je zname, Ze reprezentacie
ruk st ulozené na dvoch rozdielnych miestach v mozgu (Longo et al., 2010). Na
trénovanie tychto map sme pouzili proprioceptivnu ¢ast z nazbieranych data z iCuba.
Na spracovanie dotykovych informécii sme sa rozhodli pouzit MRF-SOM (¢ast 4.2).
Pre kazdt ruku sme natrénovali jednu mapu vel'kosti 10 x 8 neurénov. Ako trénovaciu
mnozinu sme pouzili nami vygenerované vektory reprezentujice dotyky namiesto
vektorov ziskanych z iCuba (94 vzorov). Pre tento krok sme sa rozhodli z dovodu
aby mapa mala reprezentacie aj takych dotykov, ktoré nemame v nasej sade z iCuba.
Modely BAL a UBAL sme trénovali na predikciu dotykov kazdej ruky zvlast. Teda
vstupné hodnoty boli SOM lavej ruky a SOM pravej ruky. Vystupom bola MRF-
SOM mapa lavej ruky a pri druhom trénovani MRF-SOM mapa pravej ruky. Po
ziskani natrénovanych méap sme spustili proces ucenia sa modelov BAL aj UBAL
z vyuzitim tychto map. Zistili sme, Ze nami navrhnuté predspracovanie dat pomohlo.

Proces ucenia sa modelov BAL aj UBAL bol uspesny.
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Priebeh strednej kvadratickej odchylky pocas ucenia (obr. 5.3 hore) ukazuje
dobré vysledky. Vyvoj klasifika¢nej chyby (obr. 5.3 dole) ukazuje ndhodne vysoké
hodnoty aj pri malej kvadratickej odchylke. Klasifikacné chyba zahina tri moznosti
chyby (obr. 5.4):

e model predikoval dotyk pri danej konfiguracii a nenastal
e model nepredikoval dotyk a dotyk nastal

e model predikoval dotyk na nespravnom mieste

Tento jav je vysvetliteIny skutocnostou, ze vSetky nedotykové konfiguracie su
asociované s jednym vektorom reprezentujicim neurén signalizujucim nedotyk. Fakt,
ze nedotykovych konfiguracii je viac nez dotykovych je prirodzeny. Pri pohlade na
priestor vSetkych konfiguracii je jasné, ze pri dotykovych konfiguraciach si ruky
v Specidlnej vzajomnej polohe a preto je nedotykovych nepomerne viac. Samotny
dovod nahodnej vysokej chybovosti spoc¢iva v tom, Ze ak siet zle vyhodnoti nedotyk
v danej epoche, tak potom vSetky nedotykové konfiguracie sa zle klasifikuji rameci
tejto jednej epochy. Na obrazku 5.3 vidiet, ze po dostatoénom pocte epoch (800)
frekvencia tychto nahodnych chyb sa vyznamne zmens$i. Po aplikovani dalsich vy-
lepSeni ucenia modelu BAL (vysvetlenych v kap. 6) dokazal tplne eliminovat ttito
ndhodnti chybovost a trénovaciu mnozinu sa mu podarilo generalizovat. Pri modeli
UBAL tieto vylepSenia neprinasali rovnako dobré vysledky.

Pouzitie modelu SOM na zjednoduSenie vstupnych konfiguracii je dvojsecna
zbran, pretoze najvacsia vyhoda SOM, ktorou je klasterizacia moze sposobovat ne-
presnosti. Predstavme si, ze mame dobre natrénovany model SOM, ktory urcuje
reprezentantov. Zoberme si taku konfiguraciu rik, Ze nastal dotyk napriklad T'avého
ukazovaka na pravom predlakti a nasledne sa posunieme o par centimetrov pre¢ od
pravej ruky. Pri pouziti modelu SOM sa obe tieto konfiguréicie ruk pravdepodobne
namapuju na ten isty neurén. Tieto konfiguracie st velmi podobné. LiSia sa iba
v malej zmene jedného zo stupiiov volnosti. Maju v8ak rézny vysledok dotykovosti.
Z tohto ddvodu je rozumné takéto konfliktné konfigurécie riesit tak, ze ich definujeme
ako dotykové. Tymto sme znepresnili hranicu medzi dotykom a tesnym nedotykom,

preto sme dalej s tymto modelom nepracovali.

5.4 Filtrovanie nedotykovych konfiguracii

Vratime sa k problematike nahodnych vysokych hodnot klasifikaénej chyby opisanej
v zévere Casti 5.3.1. Eliminacia nedotykovych konfiguracii rik v rdmci suboru uéia-

cich sa dat moze odstranit tato chybovost. Na obrazku 5.5 vidime priebeh ucenia
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Obr. 5.4: Vyvoj klasifikacnej chyby modelu BAL uciaceho sa na transformovanych
datach. Horny graf znézornuje celkovi klasifikaént chybu. Spodny graf znazornuje
klasifika¢nt chybu rozdelenti do skupin: model predikoval dotyk ktory nebol, model
nepredikoval skutocény dotyk a dotyk nastal a model predikoval dotyk na nesprav-

nom mieste.

modelu BAL, ktory sa ucil len na mnozine dotykovych konfiguracii riuk. Vysledok
ukazuje, ze takéto trénovanie modelu BAL bolo rychlejsie, dokonca sa podarilo BAL
naucit 100% trénovanych vzorov, ¢o vyznamne vplyva na schopnost generalizacie.
Ak siet je schopna naucit sa vsSetky vzory, tak existuje predpoklad, ze bude dobre
klasifikovat aj data, ktoré predtym nepoznala.

Odstranenim nedotykovych konfiguracii rik z trénovanej mnoziny dat mozeme
docielit definovanim filtra. Filter by v ostrej prevadzke uz natrénovanej siete vedel
odhalit “nedotyk” esSte pred tym, neZ sa udaj o tejto konfiguracii dostane do modelu
BAL. Takéto konfiguracie model BAL uZz nevyhodnocuje. Filter zabezpeci, ze ak
nastane dotyk tato konfiguracia sa d'alej vyhodnoti modelom BAL, ktory nasledne
uréi polohu dotyku. Filter je vhodné umiestnit pred klasterizaciu modelu SOM,
vyhneme sa tak nepresnosti aspon pri ur¢ovani dotyku.

Na vytvorenie filtra, ktory bude predpovedat ¢i nastane dotyk, nepouzijeme mo-
del BAL ani UBAL. Pri trénovani filtra pouzitim modelov BAL alebo UBAL by
dochédzalo k neziadiicemu trénovaniu opa¢nym smerom, od dotyku ku konfigura-
cif rik. Rozhodli sme sa na tento ucel pouzit jednosmerny model siete. Pouzili sme
viacvrstvovy perceptron. Perceptron predstavujuci filter sme ucili na surovych prop-
rioceptivnych datach tak, Ze sa asociuji s jednou z dvoch tried, na ktoré staci vektor
dlzky jeden. Nula, ak nenastal dotyk a jednotka ak nastal. Ked7ze perceptron je velmi
silny néstroj, tak trénovanie filtra prebehlo bez vacsich problémov.

Za zmienku stoji spomenit nasledovny experiment. ICub nazbieral také Speci-
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Obr. 5.5: Vyvoj trénovania modelu BAL po odstraneni nedotykovych konfiguracii.
Nahodné vysoké chyby sa stratili. Taktiez BAL dosahuje lepsie vysledky, ako ked sa

u¢i aj s nedotykovymi konfiguréciami.

fické nedotykové konfiguracie, ktoré s pomerne blizke k dotykovym. Ako sme spo-
minali vyssie v tejto kapitole, nedotykovych konfiguracii je nepomerne viac. Expe-
riment spociva v pozorovani, ¢i tieto nedotykové konfiguracie urc¢ovanie nedotykov
vSeobecne, pri akychkol'vek konfiguraciach ruk. Napriklad pri rozpazeni ruk robota.
Vyhodnotenie ukéizalo, Ze takito reprezentacia dat staci pre vSetky nedotykové kon-
figuracie. Napriek tomu mat aj reprezentantov konfiguracii vzdialenych rik pomdze

zlepsit generalizéciu.

5.5 Vysledny model

Nagim ciefom bolo vytvorit model, ktory asociuje proprioceptivne vnemy iCuba
s jeho umelou kozou. To znamena, ze model vie predpovedat, ¢i nastane dotyk
na zéklade konfiguricie, ktort dostane ako vstup. Vytvoreny model je pomerne

komplexny. Schému nasho modelu vidime na obrazku 5.6. Model obsahuje tri ¢asti:

1. Filter na detekciu dotykov, ktorého tlohou je zistit, ¢i dand konfigurécia
rik je dotykova alebo nedotykova. Tiez sltizi ako prostriedok na spresnenie
hranice medzi dotykovymi a nedotykovymi konfiguraciami. Preto, Ze v dalSom
kroku nas model bude vstupnu konfiguraciu nahradzat jej reprezentantom.
Filterom je natrénovany viacvrstvovy perceptron klasifikujuci, ¢i dana konfi-

guracia je dotykova alebo nie.
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2. Mapovanie surovych dat pomocou SOM a MRF-SOM predstavuje bio-
logicky motivované zjednodusenie vstupu, ktoré zabezpeci klasterizacia tré-
novanych konfiguracii. Vstupna konfiguracia sa nahradi jej reprezentantom.
Konkrétne nulovym vektorom s jednou jednotkou podla toho, ktory neurén
reprezentuje vstup. Lebo neskor bude pouzity model BAL, ktory sa lepsie uci
na riedkych vektoroch. Na proces klasterizacie sme pouzili samoorganizujtce
sa mapy. Proprioceptivna Cast sa zjednodusuje modelom SOM. Dotykova cast

sa zjednodusi pomocou MFR-SOM mép.

3. Asociacia zjednoduSenych oboch modalit, pre realizaciu asociacie sa ndm
BAL osvedcil ako vhodnejsia volba, pretoZze na nom fungovali nasledné vylep-

Senia uciaceho algoritmu.
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Obr. 5.6: Celkova schéma navrhnutého modelu na akviziciu proprioceptivnych in-
formacii s dotykovymi vnemami. Model je zloZzeny z troch ¢asti. Prva cast pred-
stavuje filter, ktorého tlohou je odhalit nedotykové konfiguracie. Druhou ¢astou je
transformécia vstupnych a vystupnych vzorov pomocou modelu SOM respektive
MRF-SOM. Tretou ¢astou je asociacia transformovanych dat vykonavand pomo-
cou modelu BAL. BAL vzdy asociuje konfiguracie oboch rik s jednou MRF-SOM

predstavujucou dotyk casti ruky.



Kapitola 6
Trénovanie vysledného modelu

V tejto kapitole opiseme trénovanie jednotlivé casti vysledného modelu a vizualizaciu
vysledkov. Definujeme hodnoty hyper-parametrov a ukazeme navrhnuté zlepSenia

trénovania modelu BAL.

6.1 Trénovanie filtra

OpiSeme postup pri trénovani perceptronu za tucelom odfiltrovania nedotykovych
konfigurécii robota. Prvym krokom pri ucenti filtra je vytvorenie trénovaciej mnoziny.
Takato mnozina sa dé zostrojit jednoducho. V kazdej dvojici prorpriocepcia-dotyk
ziskanej z robota nahradime dotykovy vektor jednym ¢islom. Nulou, ak vysledkom
je nedotyk. Jednotkou, ak vysledkom je dotyk. Nasledne sme takuto mnozinu déat
rozdelili v pomere 75:25 ¢im sme ziskali trénovaciu a testovaciu mnozinu. Natrénovali
sme perceptron s vrstvami 32, 50, 10 a 1 (obr 6.1) s 98% uspesnostou klasifikacie.
Po trénovani sme otestovali jej schopnost generalizicie na mensSej casti. Priemerna

presnost modelu na testovacich vzorkach bola 94%.

6.2 Mapovanie vstupnych dat

V druhom kroku sme trénovali proces mapovania vstupnych dat Tato tloha je rozde-
lené do dvoch ¢asti. Na trénovanie proprioceptivnych reprezentantov a na trénovanie
dotykovych reprezentantov.

Na trénovanie propriocepcie sme pouzili klasicky model SOM. Trénovali sme ho
na proprioceptivnych informéciach nazbieranych z iCuba. Kazdu ruku sme tréno-
vali zvlast (obr. 6.2). Mapa mé rozmery 12x9 neurénov. Vzdialenosti susedov sme
pocitali vztahom pre gaussouski susednost (vztah 4.4). Na trénovanie dotykov sme
pouzili MRF-SOM mapu. Trénovali sme ju na nami vygenerovanymi datami pre

dotyky. Vytvorili sme vektory dotykov s dlzkou 32 pre kazda ruku. Kazdy vektor
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Obr. 6.1: Vyvoj trénovania perceptronu na surovych déatach pre ucely filtrovania

nedotykovych konfiguracii.

reprezentoval informéacie o dotyku na ruke. Generovali sme dotyky na jednom a na
dvoch trojuholnikoch modelu umelej koze vedla seba. MRF-SOM mapu sme rozde-
lili po vzore homonkula (obr. 1.1) na dve samostatné mapy. Dlan s prstami (velkost
9 senzorov) a predlaktie (velkost 23 senzorov). Mapu dlane sme trénovali: maskou
sme oddelili prsty od samotnej dlane a trénovali sme ju na generovanych déatach
s jednym alebo dvoma (45 vzorov) (obr. 6.3). Pouzili sme mapu s rozmermi 7x7
neurénov.

Predlaktie sme trénovali rovnako na vygenerovanych datach s jednym alebo
dvoma dotykmi vedla seba (obr. 6.4). Siet sme rozdelili maskou na $tyri kvadranty.

Samotné siet ma rozmery 12x9 neurénov.

6.3 Trénovanie asociatora

Ako tretie sme trénovali model BAL vo funkcii asocidtora na spracovanych datach
pomocou modelov SOM. Pred pouzitim filtra sme BAL trénovali na mnozine obsa-
hujicej dotykové aj nedotykové konfiguricie ruk. Trénovacia mnozina sposobovala
ndhodnych vyskyt vysokych hodnét klasifikaénych chyb opisanych v casti 5.3.1.
Tato skutoc¢nost bola dévodom na zaradenie filtra do ndsho komplexného modelu.
Na dalsie zlepSenie procesu ucenia asociatora (model BAL) sme pouzili nasledovné

3 postupy:
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Obr. 6.2: Vysek 8x8 neurénov natrénovanej SOM, so znazornenim naucenych poz
Tavej ruky robota iCub. Zrejma je topologicka organizacia vah vitazov

(reprezentujucich preferované konfiguracie).
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Obr. 6.3: Znazornenie naucenych reprezentacii v natrénovanej MRF-SOM (12x9
neurénov) pre jednotlivé dotyky na predlakti. Kazdy obrazok obsahuje 23 trojuhol-
nikov taxelov. Kazdy bod je farebne znazorneny, svetlost farby predstavuje inten-

zitu dotyku. Zlta farba predstavuje dotyk. Zelena farba predstavuje mozny dotyk
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a modra farba predstavuje nedotyk. Jednotlivé dotyky st topologicky usporiadané.

MRF maska rozdeluje mapu na dotyky styroch kvadrantov.
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Obr. 6.4: Znazornenie naucenych reprezentacii v natrénovanej MRF-SOM pre jed-

notlivé dotyky na dlani. Kazdy obrazok obsahuje 9 trojuholnikov taxelov (5 na

prstoch, 4 v dlani). Kazdy bod je farebne znazorneny, svetlost farby predstavuje in-

tenzitu dotyku. 7Zlta farba predstavuje dotyk. Zelena farba predstavuje mozny dotyk

a modra farba predstavuje nedotyk. Jednotlivé dotyky st topologicky usporiadané.

MRF maska rozdeluje mapu na dotyky prstov a dlani (hranica medzi maskami je

v Stvrtom stlpci).
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Postupné zmengovanie parametra rychlosti ucenia o vedie k zlepSeniu ucenia
sa modelu BAL. Z predchadzajicich testov sme zistili, ze o = 0.25 je vhodné
hodnota, pri ktorej sa BAL uéi najlepsie. Casom je tato hodnota vsSak pri-
velkd na jemné zmeny. Preto sme sa rozhodli ju zmenSovat a to postupne
po 40 epochéach na 95% predchéadzajiacej hodnoty az na hodnotu 0.01. Proces
zmensovania tohto parametra zjavne poméhalo pri procese ucenia (obr. 6.5).
BAL sa bol schopny po vela epochach naucit viac vzorov.

mean squared error
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Obr. 6.5: Ukazka pozitivneho vplyvu znizovania rychlosti ucenia pri trénovani mo-

delu.

. BAL pouziva sigmoidu (vztah 4.10) ako aktiva¢nu funkciu. Preto nas napadlo

pouzit dalsie zaokrihlovanie dat pri predikcii. Dovodom je, Ze sigmoida ma
najvacsiu derivaciu v bode 0 (s hodnotou 0.5). Preto sme posunuli zaokrih-
Tovanie na 0.4, kde nie je derivacia tak velka a mala zmena hodnoty velmi

nezmeni vysledok. Téato zmena v8ak priniesla len malé zlepSenie.

. Netrénovat BAL do extrémov. Rozhodli sme sa predikéné hodnoty zaokrih-

Tovat. Takto sme dosiahli, Ze pri “jasnych” hodnotach sa model BAL uz dalej
neuci. Zaokruhlovali sme y > 0.75na 1 a y < 0.25 na 0. Tato zmena vyznamne
pomohla procesu uc¢enia (obr. 6.6). Vyrazne zrychlila trénovanie a zvysila aj
uspesnost trénovania. Pred aplikdciou tohto vylepSenia BAL dosahoval 85-
90% uspesnost. Po zaokrihlovani model dosahuje 95% tspesnost pri u¢eni. Na
druht stranu sme si v8imli, Ze ak zaokruhlujeme prili§ agresivne, tak chyba
siete zacne oscilovat (obr. 6.8). Totizto ak sa siet pomylila, tak nase zaokrih-
Tovanie sposobilo zvic¢Senie chyby a néasledné prehnané korekcie. Tento fakt
sposobuje, Ze sa model nezastabilizuje na jednom mieste. Preto sme hladali
iny sposob. Namiesto zaokriuhlovania sme posiliiovali. To znamena, ak hodnota
bude vécsia ako 0.65, tak k nej pripo¢itame konstantu 5 ale neprekroc¢ime jed-
notku. Ak hodnota je menej ako 0.35 tak od nej odé¢itame tito konstantu (5 ale
¢islo bude najmenej nula. Ukazalo sa, Ze pri malej konstante 5 sa BAL sice uci
pomalsie ako pri zaokrihlovani, ale nespdsobuje oscilovanie chyby (obr. 6.7),
pricom tspesnost modelu zostava rovnaka. Pri trénovani sme pouzili hodnotu

5 =02
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Pri trénovani asocidtora sa nam podarilo dosiahnut v niektorych pripadoch aj

100% uspesnost. V ramci testov asociacie dotykov sme dosiahli 92% tuspesnost.
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Obr. 6.6: Ukazka pozitivneho vplyvu netrénovania modelu BAL do extrémov.
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Obr. 6.7: Spravanie modelu BAL, ked sa nauci trenovani mnozinu pomocou posil-

fiovania ucenia. Graf zobrazuje tsek dlhy 1500 epoch (nie od zaciatku).

6.4 Testovanie findlneho modelu

Po natrénovani vSetkych casti sme testovali komplexny model. Na testovanie ce-
lého modelu sme pouzili plne nové data, ktoré sme nazbierali ruéne pomocou
motorGui. Tieto nové data sme zozbierali tak, aby sme mali Siroktl paletu kon-
figuracii ruk, aby sme pokryli vel'ké mnoZstvo moznosti. Testovacia vzorka obsahuje
30 nedotykovych a 20 dotykovych konfiguracii. Nedotykové konfiguricie obsahovali
zastupcov vzdialenych rik a aj tesnych nedotykov. Dotykové data obsahovali dotyky

jedného alebo dvoch prstov (ukazovak, ukazovak a prostrednik).
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Obr. 6.8: Spravanie modelu BAL, ked sa naud¢i trenovani mnoZinu pomocou zaok-

ruhlovania. Graf zobrazuje tusek dlhy 1500 epoch (nie od zaciatku).

Pri testovani “dotykovosti” filter spravne oznacil 47 konfiguracii(z 50) pricom 2
dotykové konfiguracie oznacil za nedotykové a 1 nedotykovi konfiguraciu oznacil za
dotykovu konfiguraciu. Této nedotykova konfigurédcia bola tesnym nedotykom. Aso-
ciaciu dotykov sme trénovali tak, Ze obe modality sme transformovali pomocou SOM
respektive MRF-SOM maéap a kontrolovali sme, ¢i asocidtor spravne priradi trans-
formované data. Znepresnenie transformaciou sme nebrali do Gvahy tj. reprezentant
obsahoval viac dotykov nez pévodné data (takéto znepresnenie nepredstavuje velki
chybu). Pri testovani asociacie dotykov sme zistili, ze model BAL spréavne oznacil 17
konfiguracii, pricom nespravne asocioval dva jednodotyky a jeden dvojdotyk. Vsetky
tri zlé asociacie boli asociacie s modelom MRF-SOM transformujtcim dlan robota.
Teda vysledny test dopadol tak, ze z 50 testovacich dat model spréavne asocioval 44
konfiguracii, ¢o predstavuje 88% tspesnost. Dovodom nizsej schopnosti generalizacie
celého modelu oproti testovaniu jednotlivych modelov je ten, zZe pouzivame dva mo-
dely za sebou, a teda ich chyby sa akumuluji. Okrem toho nase testovanie prebehlo

na pomerne malej mnozine dat, kde jedna chyba predstavuje velku relativnu chybu.



Zaver

Prvym vysledkom prace je vytvorenie postupu na zber proprioceptivno-dotykovych
informécii z humanoidného robota iCub. Pre tento ticel sme predstavili algoritmus,
ktory za pomoci spétnej kinematiky vytvara nové dotykové konfigurdcie. Nasledne
z dovodu nevhodnosti modulu pocitajiceho inverzni kinematiku sme tento algo-
ritmus upravili do podoby, ktord nepotrebuje inverzna kinematiku a mohli sme ho
aplikovat na robota iCub.

Druhym vysledkom prace je nami navrhnuty model na akviziciu porprioceptivno-
dotykovych informacii tela humanoidného robota iCub. Model sa sklada s troch ¢asti.
Prva cast predstavuje filter, ktorého tloha spociva v odhal ovani nedotykovych konfi-
guracii rik robota. Filter sme implementovali pomocou viacvrstvového perceptronu
s dvoma skrytymi vrstvami. Druhu ¢ast predstavuje transformacia vstupnych hodnot
pre zjednodusenie asociacie. Vstupné vzory su transformované pomocou samoorga-
nizujicich sa map za tc¢elom nahradenia vzoru jeho reprezentantom. Tretou ¢astou
model je samotné asociacia reprezentantov vstupnych vzorov. V tlohe asociatora
sme pouzili model BAL, na ktory sme aplikovali nami navrhnuté vylepSenia. Jed-
notlivé ¢asti komplexného modelu sme ucili samostatne. Nakoniec sme cely model
testovali na novych ru¢ne nazbieranych déatach, za pomoci modulu motorGui, aby
sme otestovali rozne konfiguracie ruak, predstavujice velku ¢ast priestoru, do kto-
rého sa mozu dostat ruky robota. Na§ model v tomto testovani preukazuje schopnost
generalizacie. Testovanie ukazalo, Ze pozicie nazbierané v prvej casti prace boli do-

statoCné aj na generalizaciu velmi vzdialenych pozicii rik robota.
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Elektronicka priloha

Diplomova praca obsahuje okomentované zdrojové kody v programovacom jazyku

C++ a Python3, ako aj zdrojové stibory textov a grafov pouzitych v praci.
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