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Abstrakt

Cielom tejto bakalarskej prace je
vytvorenie biologicky inSpirovanej re-
prezentacie proprioceptivnych vstupov
pre humanoidného robota iCub, studo-
vanim a modelovanim procesov, ktoré
st zodpovedné za vyvoj takychto ob-
lasti v primarnom somatosenzorickom
kortexe mozgu u primatov. Nazbierané
proprioceptivne data s spracované
pomocou roznych typov populacného
kédovania a nasledne pomocou Kohone-
novej architektiry Samoorganizujtcich
sa map. Vysledky st porovnané me-
dzi sebou a tiez s proprioceptivnymi
reprezentaciami u primatov. Doraz je
kladeny najmé na zachovanie topoldgie
vstupnych dat, na pomerné zastipe-
nie vstupnych dat vo vyslednej mape
a na celkovil reprezentaciu propri-
oceptivnych vstupov naprie¢ vsetkymi
stupniami volnosti.

Klacové slova: Propriocepcia; kiby;
svalové vretienka; humanoidny robot;
iCub; populacné kédovanie; Samoorga-
nizujtce sa mapy; SOM

/ Abstract

The goal of this thesis is to create a
biologically inspired representation of
proprioceptive inputs for the humanoid
robot iCub, studying and modeling
processes that are responsible for the
development of such areas in primary
somatosensory cortex of primate brain.
The proprioceptive data collected is
preprocessed using different kinds of
population coding and then fed into
a Self-Organizing Map to create the
representation.  Results for different
parameter settings are compared with
proprioceptive representation in pri-
mate brain, focusing on topological
organization of the map, proportional
represenation of different values of in-
puts, and on the whole representation of
proprioceptive inputs across all degrees
of freedom.

Keywords:  Proprioception; joints;
muscle spindles; humanoid robot; iCub;
population coding;  Self-Organizing
Maps; SOM

Title translation: Representation of
proprioceptive inputs of the humanoid
robot iCub using self-organizing maps



/ Obsah

1 Uvod a ciele prace ...............
1.1 Pristup prace...................
1.2 Odkazy a zdroje ...............

1.2.1 Struc¢ny prehlad kapitol ...

2 Propriocepcia.....................
2.1 Co je propriocepcia ............
2.2 Proprioceptivne receptory .....
2.3 Mozog a propriocepcia.........

2.3.1 Typy neurénov...........

3 Reprezentacia propriocepcie

robota iCub pomocou SOM.....

3.1 iCub a jeho pohybovy aparat ...

3.2 Algoritmus ucenia SOM .......
3.2.1 Priebeh ucenia SOM.....

3.3 Problémy biologicky inspiro-

vanej reprezentacie a mozné
rieSenia ....... ...l

3.3.1 Obmedzenia biologicky

inSpirovanej reprezen-
tacie u robota ............

3.3.2 Mozné spbsoby repre-
zentacie...................
4 Implementacia a testy ...........
4.1 Implementacia .................
4.1.1 SOM toolbox.............
4.1.2 Vstupné data.............
4.2 Predspracovanie dat ...........
4.2.1 Sigmoidy .................
4.2.2 Gaussove krivky .........
4.2.3 Linearne funkcie .........

4.3 Problémy populacného ko-
dovania ............ooiiiinin...
4.4 Algoritmus .....................
4.5 Testovanie ......................
5 Zaver ...l
5.1 Diskusia ...........oooiiia..
Literatara .........................
A Zadanie ............ ...l
B Konstrukcia robota iCub.........
C Obsah CD.........................



3.1.

B.1.

Tabulky

Zoznam jednotlivych SV ro-

bota iCub...................o. 9
Kompletny zoznam SV robo-
taiCub ... ol 34

/ Obrazky

Vi

2.1.
2.2.
3.1.

3.2.
4.1.

4.2.

4.3.
4.4.
4.5.
4.6.
4.7.

4.8.

4.9.
B.1.

Struktira svalového vretienka ...5

Brodmannova oblast 3a.......

Pohybova struktira robota

ICub e

Samoorganizujlice sa mapy ...

Populacné kdédovanie sigmo-

Populacné kédovanie Gaus-

sovymi krivkami...............
Inicializacia SOM .............
Priebeh uc¢enia SOM ..........
Kernel Density Estimation ....
Reprezentacia vstupnych dat .

Topografické usporiadanie

Ukéazka vyslednej mapy.......
Stupne volnosti robota iCub..

17

18
20
21
21

23

24

25
33



Kapitola ].
Uvod a ciele prace

S pribidajicimi technoldgiami a s tym stuvisiacim prehlbujicim sa vyskumom fungova-
nia mozgu a neurovedy sa postupne rozsiruju aj poznatky v oblasti sposobu Tudského
vnimania, reprezenticie vnemov, znalosti a spésobu ucenia. Pomocou tychto technolo-
gii sme zaroven schopni ziskané vedomosti prakticky uplatnovat a tym rozsirovat ich
moznosti napriklad v zmysle strojového ucenia, rozpoznavania, optimalizacie a robo-
tiky, pricom mnohé z pouzivanych algoritmov si inspirované biolégiou [1]. Rovnako aj
cielom tejto prace je vytvorit reprezentaciu proprioceptivnych vstupov humanoidného
robota iCub pomocou samoorganizujicich sa map, ktord bude inspirovana biologickou
reprezentaciou proprioceptivnych vstupov ¢loveka v somatosenzorickom kortexe, ¢o by
malo umoznif robotovi rozpoznavat polohu vlastnych koncatin a trupu podobne ako je
to u cloveka.

I 1.1 Pristup prace

Tato praca nadvézuje na bakalarsku pracu a vyskum Zdenka Straku, ktory pomocou
upraveného algoritmu samoorganizujicich sa map (mSOM) vytvoril reprezentaciu tak-
tilnych vstupov humanoidného robota iCub [2]. V nasledujicich kapitoldch budem po-
mocou samoorganizujucich sa map vytvarat biologicky inSpirovant reprezentaciu prop-
rioceptivnych vstupov tohoto robota. Kedze o propriocepcii a jej reprezentacii u cloveka
doposial nemame také presné informacie ako o taktilnych vstupoch a ich spracovavani,
pochopenie tejto problematiky bude vyzadovat o nieco rozsiahlejsi vyskum v oblasti
neurologie. V tivode sa preto sistredim na ¢o najpresnejsie zistenie pdvodu propriocep-
tivnych vnemov u ¢loveka a spdsobu ich prenosu, spracovavania a reprezentacie v mozgu,
¢o by malo viest k lepsiemu pochopeniu moznosti ako pristupovat k praci s tymto ty-
pom vnemov u robota. Zaroven na rozdiel od taktilnych vstupov v [2] bude nutné viac
pracovat s formatom dat, ktory treba nejakym sposobom zjednotit. V literatire sa naj-
Castejsie ku kdédovaniu komplexnejsich parametrov pristupuje takzvanym popula¢nym
kédovanim, ktoré sme sa rozhodli otestovat aj v ramci reprezentacie proprioceptivnych
vstupov.

I 1.2 Odkazy a zdroje

Informacie v tejto bakalarskej praci su ¢erpané z roznych odbornych ¢lankov a vyskumov
o propriocepcii, najmé v oblasti neurovedy [3-5] a popula¢ného kédovania [6-8]. V ramci
implementacie vychadzam z aktudlnej dokumentécie k robotovi iCub 1) a v Matlabe
vyuzivam doplnok SOM toolbox 2) s dokumentdciou [9]. Déta, na ktorych testujem
navrhovanu reprezentaciu, zozbieral vedici prace Matéj Hoffmann.

'Y http://wiki.icub.org/wiki/Main_Page
) http://www.cis.hut.fi/somtoolbox/


http://wiki.icub.org/wiki/Main_Page
http://www.cis.hut.fi/somtoolbox/

1. Uvod a ciele préce

B 1.2.1 Struény prehlad kapitol

= V kapitole 1 st popisané zdroje, z ktorych v préaci ¢erpam a na ktoré praca nadvézuje,
vymedzenie cielov prace, jej pristup a tiez struény obsah a prehlad kapitol.

= Kapitola 2 vysvetluje zdkladny pojem propriocepcia a jej reprezenticiu a vyznam u
cloveka.

= V kapitole 3 popisujem Struktiru kibov robota iCub, algoritmus ucenia pomocou
samoorganizujucich sa map SOM, konkrétnu problematiku prace a tiez spdsoby jej
mozného riesenia.

= Kapitola 4 rozobera konkrétnu implementéciu a testovanie navrhnutych rieseni.

m A v zavere 5 su zhrnuté vysledky, problémy, prinos priace a mozné sposoby jej
dalsieho rozsirenia, pripadne vyuzitia.

V prilohe B uvadzam vypis vSetkych stupnov volnosti robota iCub s ich rozsahmi a
v prilohe C sa nachadza obsah prilozeného CD.

Kedze prevazna vicsina odbornej literattury k tymto témam je v anglickom jazyku,
za dolezitymi pojmami uvddzam vzdy v zatvorke ich anglicky ekvivalent. Zaroven
pre lepsiu predstavu biologickych a neurologickych stvislosti prikladam k doélezitym
castiam ilustrativne obrazky.



Kapitola 2
Propriocepcia

V tejto kapitole popisem vyznam slova propriocepcia, ¢o vSetko tento pojem u ¢loveka
zahina, akym sp6sobom st proprioceptivne informécie zachytavané na tirovni recepto-
rov a tiez dalej vyhodnocované v somatosenzorickom kortexe Sedej mozgovej kory.

I 2.1 Co je propriocepcia

Vyraz propriocepcia prvykrat pouzil C. S. Sherrington vo svojom ¢lanku [10] v roku
1907, kde rozdelil senzorické receptory do troch kategorii :

= Exterocepcia, ako schopnost tela reagovat na okolité podnety, zahina receptory rea-
gujuce na mechanicky kontakt, chlad, teplo, svetlo, zvuk a iné mechanické a chemické
receptory, ktoré zbierajui informécie z vonkajsieho prostredia

= Interocepcia, ako schopnost zbierat informéacie z vnutorného prostredia ¢loveka (na-
priklad organov), zahfna receptory reagujice na chemické vzruchy, ktoré podnecuji
napriklad chut, zazivanie ¢i bolest

= Propriocepcia, reakcia tela na vlastné podnety (vnimanie vlastného pohybu, posta-
venia tela, vynalozenej sily, rychlosti, smeru)

Propriocepcia teda vo vSeobecnosti zahina schopnost ¢loveka vnimat a koordinovat
statické postavenie vlastnych koncatin a trupu (limb-position sense), ich pohyb (kinest-
hesia), rychlost a smer, bez vyuzitia zraku [3]. Vdaka propriocepcii sme schopni vnimat
relativnu polohu nasho tela, vzajomnu polohu jeho susednych casti, silu, ktorou poso-
bia, ale aj tsilie, ktoré musime na ich pohyb vynalozit. Okrem iného je propriocepcia
spolu s vestibularnym aparatom zodpovednd za schopnost udrzat stabilitu, rovnovahu
a vzpriamené drzanie tela.

V uzsom slova zmysle je propriocepcia chiapana ako schopnost tela vyhodnocovat prop-
rioceptivne podnety a reagovat na ne na bunkovej Urovni, teda zbierat informacie o
pozicii tela zo svalovych vldkien, §liach, klbov a taktilnych receptorov a prendsat ich
do somatosenzorického kortexu sSedej mozgovej kory, kde su tieto signaly dalej repre-
zentované a vyhodnocované [5]. Rozsah pohybu a tym aj rozsah takto definovanych
proprioceptivnych dat je pritom u ¢loveka dany pohybovym rozsahom jednotlivych
kibov.

7 hladiska pohybu ako takého st najdolezitejsie synovidlne kfby, ktoré su vdaka
synovialnej vrstve 1) volne pohyblivé. Synovidlne kiby sa navzéjom lisia roznymi tvarmi
a z toho vyplyvajucimi osami pohybu, podla ¢oho ich delime na niekolko zakladnych
typov, pre predstavu uvadzam niekolko typickych prikladov:

= Valcovy kib (Hinge joint) - napr. v lakti - umoziuje pohyb v jednej osi

1) Synovialna vrstva je riedka vézivovi membrana, ktord pokryva zakonéenia kosti/chrupavky a vyplia
celé vnutro klbu. Zaroven produkuje klby maz, takzvant synovialnu tekutinu, vyzivujicu chrupavku a zni-
zujucu trenie, vdaka ¢omu st synovidlne klby volne pohyblivé.
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= Sedlovy kib (Saddle joint) - napr. palec na ruke - pohyb v dvoch osiach
s Gulovity klb (Ball-and-socket joint) - napriklad ramenny klb - umoznuje pohyb a
rotaciu vo viac ako dvoch osiach pohybu

7 hladiska propriocepcie je dodlezité si tieto rozdiely v pocte osi a rozsahoch pohybu
jednotlivych klbov uvedomit.

I 2.2 Proprioceptivne receptory

Pohyb je u cloveka spdsobovany kontrakciou svalov, ktoré svojim skracovanim postupne
menia poziciu tela a teda uhly jednotlivych kibov [3]. DI7ku svalu a uhol, o ktory sa
prislusny kib oto¢i, pritom spdja nelinedrny vztah, ktory sa dd vyjadrit priblizne ko-
sinovou vetou [11]. Tato stuvislost vSak pre zjednodusenie v ramci nasej reprezenticie
zanedbavame a sustredime sa priamo na vzfah zmeny uhlu a frekvencie palenia neuré-
nov, ktoré poziciu daného kibu kédujti. Receptory, ktoré si u ¢loveka zodpovedné za
propriocepciu, nazyvané proprioceptory, sa teda nachadzaju v svaloch, ale aj slachach
a tiez kiboch a pokozke, ktorych deformacia je tymto pohybom sposobend, a zbieraju
informécie o svalovom napéti (tonus), deformécii kIbovych piizdier, napinani a uvolneni
pokozky, o rychlosti pohybu, ¢i vynalozenej sile [5]. Za proprioceptory st povazované
hlavne :

m Svalové vretienka (muscle spindles) - Svalové vretienka, vid obriazok 2.1, s sen-
zorické receptory zbierajice informécie o dizke svalu a rychlosti jeho pohybu. Na-
chadzaji sa v svale paralelne s extrafuzdlnymi svalovymi vlaknami (vykondvajicimi
samotni kontrakciu) a st zlozené z intrafuzalnych vlakien dynamickych, statickych
a retazovych (dynamic bagl, static bag2, chain) uzavrenych vo vézivovom obale a
niekolkych typov aferentnych a eferentnych senzorickych vlakien [3, 5] Propriocepcia
nie je vymedzena len na pohyb, proprioceptivne informacie o tele vyhodnocujeme
neustdle, aj v statickej poszicii tela. Najvacsi proprioceptivny vyznam preto maja
senzorické vlakna napojené na statické intrafuzalne vlakna a to konkrétne primarne
svalové vretienka typu Ia a sekundarne typu II [5]. Oba typy nesu informéciu o dizke
statického svalu, hoci typ Ia, ktory zaroven lezi na dynamickych intrafuzalnych vlak-
nach, reaguje tiez na pohyb svalu, a teda nesie informacie aj o rychlosti zmeny jeho
dizky. Nervové vldkna, ktoré signaly zo svalovych vretienok prendsajt dalej do cen-
tralneho nervového systému (CNS), menia frekvenciu palenia v zavislosti na dizke
svalu. Moézeme teda povedaf, ze svalové vretienka a ich aferentné neurény kéduja
dizku svalov a tym zaroven uhly prislusnych kibov, pripadne rotéciu kibu v uréitom
smere, ¢o je jednym z dévodov pre vseobecny priklon k nazoru, ze svalové vretienka
st hlavnymi proprioceptormi [5, 8]. Podla [12-14] je toto kédovanie prevazne jedno-
smerné, ¢o znamena, ze nervové vlakna palia iba v urc¢itom smere roticie a to pri
natahovani svalu, v ktorom sa nachadzaju [14]. Rotacia jedného kibu je viak zaké-
dovand velkym poc¢tom neurénov (takzvanymi populdciami neurénov), preto je na
mieste otazka, ¢i vsetky aferentné vlakna svalovych vretienok kéduju pohyb a rozsah
kibu rovnako. Existuje uznavany predpoklad [7], Ze senzorické vlakna v kazdom svale
maji svoj ‘preferovany rozsah’/‘smer’ pohybu/rotacie, alebo preferovani poziciu kibu
(muscle’s preferred direction), v ktorej aferentné neurény senzorickych vlakien svalu
pélia najviac. Podla [7] vSak ani senzorické vldkna v ramci jedného svalu nereaguji
rovnako na rovnaké rozsahy, ¢i smer pohybu, ale ich ‘preferované rozsahy’ sa na-
vzajom prekryvaji a po séitani daju vysledny ‘smer’ celého svalu, teda rozsah, pre
ktory populdcia aferentnych neurénov daného svalu pali najviac. Pre kiby s viacerymi
osami rotacie st tieto smery ‘viacdimenziondlne’ [7, 14].
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v dynamic v static Primary la Capsule Secondary Il
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Obrazok 2.1. Struktira svalového vretienka [5]

= Golgiho Slachové telieska (Golgi tendon organs) - Tieto proprioceptory inervované
aferentnymi neurénmi Ib sa nachadzaju v slachach tesne pri spoji so svalom. Kedze
st k svalovym vlaknam pripojené ‘sériovo’, reaguji najmé na napétie slachy a silu,
ktorou je sval stahovany [3]. Kedze prevazna vicsina studii o propriocepcii sa si-
streduje na svalové vretienka ako na priméarne proprioceptory, stidie o prispievani
Golgiho slachovych teliesok k proprioceptivnemu vnimaniu nie st jednotné. Podla
[8] nereaguju na poziciu konéatin, ani na pasivny pohyb svalu. Naopak podla ([3] s.
725) su volné nervové zakoncenia aferentnych vldkien Ib vpletené medzi kolagénové
vlakna slachového telieska, ¢o spOsobuje, ze na skratenie svalu, a teda natiahnutie
slachy, aferentné vlakna reaguju so zvysenou citlivostou.

= Nervové vlakna kibovych pizdier (joint afferents) - Nervové vldkna inervujice kibové
plizdra sa aktivuji najmé v krajnych polohéach kibu [5]. Casto ide o pohyb v extré-
moch rozpétia kibu, pripadne o silny tlak vyvyjany priamo na kibové puizdro, ¢o
sposobuje reakciu na pohyb vo viacerych osiach rotacie a tiez vo viacerych smeroch
8].

= Taktilné receptory (cutaneous receptors) - Ruffiniho telieska (Ruffini endings) a
Valter-Paciniho telieska (Lamellar/Pacinian corpuscles) su citlivé na vibrécie a tlak
na pokozke, takze st schopné detekovat dotyk a deformaciu pokozky pri pohybe. V
propriocepcii maju len okrajovu tlohu.

Proprioceptivne signaly z tychto receptorov prechadzaji dalej roznymi cestami mie-
chy do mozgu, kde st priamo reprezentované, alebo dalej transformované, spajané s
informéciami z inych receptorov a vyhodnocované.

I 2.3 Mozog a propriocepcia

Za hlavnt reprezentaciu propriocepcie v mozgu primatov je povazovana takzvana Brod-
mannova oblast (BA) 3a, ktord sa nachadza v temennom laloku (parietal lobe) v ¢asti
somatosenzoricky kortex (somatosensory cortex), najcastejsie na postcentralnom zavite
(postcentral gyrus) mozgovej kory (cerebral cortex) tesne za centralnou brazdou (cen-
tral sulcus). Umiestnenie, rovnako ako aj usporiadanie oblasti 3a, sa vSak u jedincov
moze mierne odlisovat [4]. Hlavnou cestou, ktorou do tejto oblasti proprioceptivne in-
formécie prichddzaji, si neurény miechovych uzlin - spindlnych ganglii (dorsal root
ganglion neurons). Spolu s ostatnymi somatosenzorickymi informéciami prechadzaju
cez Cast miechy zvanej nucleus cuneatus do kontralateralnej ¢asti medial lemniscusu, ¢o
znamena, ze uz v mieche sa tieto informacie z jednotlivych casti tela prekrizia a prejda
do opacnej, teda z lavej do pravej (a naopak) ¢asti CNS. Do samotnej oblasti 3a pricha-
dza takyto aferentny signédl z miechy takzvanym medzimozgovym l6zkom (thalamus).
V niektorych vyskumoch [15] st uvedené zlozité mechanizmy prepojenia jednotlivych
Casti somatosenzorického kortexu a st skiimané takzvané multimodalne sivislosti [16]
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jednotlivych oblasti, ¢o v nasom pripade znamend, ze do Brodmannovej oblasti okrem
proprioceptivnych vstupov zo spindlnych ganglii a thalamu prichadzaju este informacie
rozneho charakteru z dalsich oblasti mozgu, napriklad z BA 3b, alebo mozocku (cere-
bellum), takzvanym dorsédlnym spinocerebelldrnym traktom. Pre zjednodusenie vsak v
ramci tejto prace uvedené suvislosti zanedbame a budeme sa ststredit ¢isto na propri-
oceptivne informacie prechadzajice do BA 3a spindlnymi gangliami.

s Posterior parietal —
Fee) / cortex r
F 4 Postcentral sulcus -

Foot

Central sulcus

Toes

T ; i
Lateral sulcus / \ Genitals

\
/" Postcentral gyrus (S-I) *
s (5 1) Postcentral sulcus

Central sulcus

Tongue

Pharynx

Thalamus

Obrazok 2.2. Somatosenzoricky kortex S1-vlavo hore je bledou ruzovou farbou oznac¢na

priblizna poloha Brodmannovej oblasti 3a a vlavo dole zvacseny postcentralny zavit s ob-

lastami 3a, 3b, 1 a 2 a sipkami, ktoré oznacuju ako su tieto oblasti prepojené a kam infor-

maécie z nich putuju dalej. Na pravej strane je zobrazeny zjednoduseny model reprezentacie
jednotlivych casti tela v S1 ([3] s. 385, [17]).

Somatosenzoricky kortex S1, teda oblast mozgu vyhodnocujica fyzické zmyslové
vnemy, zbiera informécie zo somatosenzorickych receptorov, teda receptorov zodpoved-
nych za taktilné vnimanie, termocepciu (teplocitlivost), nocicepciu (vnimanie bolesti)
a propriocepciu. Podla Brodmannovho ¢lenenia mozgovej kory ([3] s. 13) sa této oblast
deli na Brodmannove oblasti 3, 1 a 2 (v poradi odpredu-dozadu/anterior-posterior),
pricom BA 3 je dalej rozdelena na oblast 3a a 3b somatosenzorického kortexu. Za-
tial ¢o BA 3b spracovdva a reprezentuje najma taktilné vstupy, pre propriocepciu ako
taki ma najviacsi vyznam Brodmannova oblast 3a. Podla [18] somatosenzorické déta
prichddzaju najskor préave do tychto oblasti (3a a 3b), na zdklade ¢oho dostali nézov
primarny somatosenzoricky kortex, a az odtial postupne prechadzaju do BA 1 a 2 a
su dalej spracovavané a vyhodnocované spolu s dalsimi vnemami, napriklad vestibular-
nymi, vid obrazok 2.2.

Kazda z oblasti primarneho somatosenzorického kortexu obsahuje reprezentaciu jed-
notlivych casti Tudského tela, podobni tej na obrazku 2.2 vpravo, prevazne v topolo-
gickom usporiadani. Reprezentacia taktilnych vstupov v oblasti 3b mé pomerne presné
usporiadanie, pricom oproti redlnej topologii obsahuje dve vyznamné diskontinuity —
ruky su reprezentované blizko tvare a nohy vedla genitalii. Spolu s topologickym uspo-
riadanim je pre oblast 3b typické pomerné zasttupenie jednotlivych casti tela, ktoré
odpoveda réznej hustote ich inervécie, teda napriklad ruky maji v mape vicsie zasti-
penie v pomere k inym castiam tela, napriklad trupu, v skutoc¢nosti. Napriek podobnosti
reprezenticii v oblasti 3a a 3b, oblast 3a nema tak striktne dané usporiadanie, teda u
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kazdého jedinca sa moéze mierne odliSovat a tiez nie vzdy zachovava presné topologické
usporiadanie. Tiez nie je typické pomerné zastipenie na zdklade hustoty inervacie ako
v 3b, ale skér miery ich pouzivania [4]. Vysledkom rovnakej stidie je tiez pozorovanie,
ze receptivne polia neurénov v oblasti 3a si daleko vicsie nez v oblasti 3b.

B 23.1 Typy neurénov

Podla najnovsieho vyskumu [16], ktory vychadza z predpokladu, ze jednotlivé reprezen-
tacie a kddovania v mozgu maji multimodalnu povahu, skiima tiez rozdielnu povahu
jednotlivych neurénov v ramci jednej oblasti/reprezentéacie. Z experimentov vyplynulo,
ze neurény reprezentujice proprioceptivne vstupy ruky v mozgu, sa daji rozdelit na
tri zakladné typy podla velkosti receptivnych poli (receptive fields), respektive oblasti,
ktoré reprezentuji a typu informacii, na ktoré v ramci danej oblasti reaguju:

= Neurdny reagujiice na poziciu jedného prsta (single-digit position-scaled neurons),
ktorych je zhruba 60% a reaguji na zmenu pozicie/uhlu jedného kibu, prevazne
linedrnym zvysSovanim, resp. znizovanim frekvencie péalenia.

= Neurdny reagujice na koaktivaciu viacerych prstov (multi-digit position-scaled ne-
urons), napriklad na vzdalovanie prstov navzijom, alebo na vzdalovanie a stcasné
pokréenie iného prsta. Odpoved je naprie¢ poziciami prevazne tiez linearna.

= Neurdny, ktoré koduji postavenie vacsej Casti tela (posture-selective neurons) st
charakteristické nelinearnymi sivislostami medzi reakciami na pohyb, resp. rotaciu
prislusnych kibov.

V niektorych ¢lankoch sa mozeme tiez stretniat s neurénmi reagujicimi na tzv. ‘end-
point position’, ¢o je pozicia konca koncatiny, najCastejsie dlane, alebo chodidla, v
priestore vzhladom k inej, referencnej casti tela, napriklad trupu. Tieto informéacie vsak
podla vyskumu [19] prechddzaji uz spominanym spinocerebellarnym traktom a teda
nie je zrejmé ¢i su sucastou proprioceptivnej reprezentacie v Brodmannovej oblasti 3a,
preto sa ich modelovaniu v tejto praci nebudeme venovat.



Kapitola 3
Reprezentacia propriocepcie robota iCub po-
mocou SOM

V tejto kapitole popisem pohybovi struktiru robota iCub, algoritmus uc¢enia samoor-
ganizujucich sa mép a néasledne rozoberiem problematiku biologicky inSpirovanej repre-
zentacie proprioceptivnych vstupov robota iCub pomocou tychto map spolu s moznymi
pristupmi k danej problematike a navrhovanymi spésobmi jej riesenia.

I 3.1 iCub a jeho pohybovy aparat

iCub je priblizne meter vysoky a 24kg vaziaci open-source humanoidny robot zostrojeny
v Italian Institute of Technology v spolupraci s niekolkymi eurdépskymi univerzitami a
laboratériami za ic¢elom vyskumu umelej inteligencie a ludskej kognicie. 1) Vdaka jed-
noduchej dostupnosti, prehladnej dokumentéacii, mnozstvu prispievatelov a tiez vdaka
moznosti vyuzit rovnako volne dostupny iCub simulétor, sa robot iCub stal obltibenym
prostriedkom vyskumu v réznych oblastiach kybernetiky, robotiky a umelej inteligencie
na univerzitach, ¢i v réznych vyskumnych centrach.

Obrazok 3.1. Pohybova struktira robota iCub [20].

Ako je popisané v kapitole 2, jednotlivé kiby sa u ¢loveka odlisuji mnozstvom osi
rotacie a ich rozsahom. Podobne je to u robota iCub. Aby sa jeho pohybové moznosti
¢o najviac podobali Tudskym, kazdy kib méze rotovat v jednej a viac osiach, pri¢om
rozpétie jednotlivych osi sa lisi. Jedna os rotacie teda zodpovedd jednému stupnu vol-
nosti (degree of freedom — DOF). Pre sprehladnenie budem preto dalej pouzivat vyraz
kib v biologickom zmysle a vyraz stuperi volnosti, alebo SV pre jednotlivé osi rotécie.

'Y http://wiki.icub.org/wiki/Main_Page
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3.2 Algoritmus ucenia SOM

Pohybovy aparat robota iCub je zlozeny z motorov napojenych na jednotlivé stupne
volnosti, ktorych je celkovo 53 (6x hlava, 3x trup, 16+16x ruky a 64+6x nohy). Pre pred-
stavu uvadzam priklad v tabulke 3.1, podrobné tabulka so vSetkymi SV a ich rozsahmi
sa nachadza v prilohe B.

cast tela kib stupen volnosti od do rozpétie
trup pas otocenie do strany -50 50 100
tklon do strany -30 30 60

zéklon/predklon -10 70 80

ruka rameno za- /predpazenie -95 10 105
upazenie 0 160,8 160,8

rotacia paze -37 80 117

laket pokréenie/vystretie 155 106 121,5

Tabulka 3.1. Priklad jednotlivych stupiiov volnosti kibov robota iCub v stuptioch.

Ako mézeme v uvedenej tabulke 3.1 vidiet, stupne volnosti kibov robota iCub maju
rozne osi a rozsahy rotdcie, pricom minimalny rozsah je 44 stupnov u pohybu ¢lenka
do stran a maximalny 270 stupniov pre pokrcéenie prstennika s malickom. Jednotlivé
rozsahy nie su symetrické okolo nuly. Podobne ako u ¢loveka, kazdy stupen volnosti
mé zaroven svoju ‘normdlnu polohu’; ktord urcuje zdkladné/vychodzie postavenie tela
(nie je vzdy v nule). Rozsahy a vychodzie polohy kibov nie st presne dané hodnotami
tychto parametrov u c¢loveka, ale st prispésobené technickym moznostiam robota.

I 3.2 Algoritmus uc¢enia SOM

Samoorganizujice sa mapy (Self-Organizing Maps), podla svojho autora tiez nazyvané
Kohonenove mapy, st druhom umelych neurénovych sieti, ktorych ucenie prebicha ‘bez
ucitela’. Na rozdiel od ostatnych podobnych algoritmov si vsak SOM charakteristické
zachovavanim topologickej struktary vstupnych dat, ¢o znamena, ze podobné vstupné
data si po nauceni vo vyslednej mape reprezentované susediacimi neurénmi, teda ze
vstupné ddta a vystupné neurény maji podobné topologické vztahy. [21] Algoritmus
SOM je tiez schopny redukovat spojity, alebo diskrétny vstupny priestor vysokej di-
menzie na diskrétny vystupny priestor nizsej dimezie [2, 22].

Jednotlivé neurény vyslednej naucenej mapy reprezentuji Specifické suvislosti,
‘vzory’, ‘triedy’, alebo ‘prototypy’ vstupnych dat. Samoorganizujtice sa mapy su preto
vyuzivané najmé v kontrole procesov, telekomunikéciach, robotike, alebo rozpoznavani,

kde dosahuju dobré vysledky [22].

B 3.2.1 Priebeh uéenia SOM

Samotny algoritmus, tak ako bol navrhnuty a popisany Kohonenom v [21], je do velkej
miery vseobecny a ma viacero modifikacii. Pre ilustraciu a prehladnost budem popisovat
vSeobecny priebeh ucenia samoorganizujtcich sa map, ktory je pouzivany najcastejsie
a vyhovuje tiez nasim podmienkam, hoci typ a format vstupnych dat, ako aj spdsob
pocitania vzdialenosti jednotlivych neurénov a iné parametre ucenia, sa mézu v réznych
modifikacidach odlisovat.

Vstupom algoritmu SOM je v nasom pripade matica D; ; velkosti m x n, ktorej riadky
d; odpovedaju jednotlivym trénovacim datam, pricom n je pocet prvkov vstupného
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vektora a m je pocet tychto vektorov.

d171 dl’g dl,n
Di,j = : : ,d@j S [0, 1]
dm,l dm,Q dm,n

Vstupné déta st bezprostredne spojené s vystupnou vrstvou (vid obrézok 3.2), pri-
¢om kazdy neurén m,,, vyslednej mapy M € RP*?<J je spojeny s kazdym prvkom j
vstupného vektora d; a (p x q) je velkost vyslednej mapy. Neurény v mape s tak repre-
zentované vektormi vah, ktoré priamo predstavuju urcity charakteristicky ‘vzor’, alebo
‘prototyp’ vstupnych dat.

VYSTUPNA

3

1.q

VSTUPNE

S4v
DATAd,i=t.m o 80
O

0000000000
0000000000
0000000000

Obrazok 3.2. Samoorganizujice sa mapy — obrazok je pre zachovanie prehladnosti zjedno-
duseny, v skutocnosti je kazdy vektor na vstupe je prepojeny s kazdym neurénom vysledne;j
mapy M.

Na zaciatku ucenia sa vahy neurénov vyslednej mapy inicializuji, najcastejSie na-
hodnym generovanim, v rovnakom rozsahu ako mozny rozsah jednotlivych prvkov
vstupnych dat, v tomto pripade m,,; € [0, 1]. Nésledne prebieha samotnd faza ucenia
a to v niekolkych krokoch:

1. Najskor je z matice vstupnych dat ndhodne, alebo v poradi vybrany jeden riadok d;,
odpovedajici vstupnému vektoru. Pre zvoleny vektor je nasledne vypocitana vzdia-
lenost od kazdého neurénu vystupnej mapy v zmysle napriklad euklidovskej normy,
alebo skalarneho sucinu, ktord ur¢i ako velmi sa jednotlivé neurény ‘podobaji’ na
vstupny vektor.

2. Na zdklade vzdialenosti jednotlivych neurénov je potom urceny vitazny neurén (best
matching unit - BMU) m,, 4, teda taky, ktory sa na vstupny vektor ‘najviac podobd’,
respektive ktory méa najmensiu euklidovski vzdialenost od vstupného vektora,

c=(p*,q") = argming,q (|/mpq — di||3)
alebo najvacsi skalarny sicin
c=(p",q") = argmax, g (Myp.q - d;)

3.V nasledujiicom kroku prebieha takzvana fiaza adaptacie vitazného neurénu a jeho
okolia, kedy sa okolie vitazného neurénu ‘priblizi’ tomuto neurénu v zmysle funkcie
vzdialenosti, tak ako bola vydefinovand vyssie, a to podla funkcie okolia:

hes(t) = e Tes/20%
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ms(t+ 1) = ms(t) + o) hes(t)[di(t) — ms(t)]

Pricom r.s = ||c—s]|| je vzdialenost pozice ¢ = (p*, ¢*) vitazného neurénu od ostatnych
prvkov mapy s = (p,q) [9].

4. Miera ‘priblizovania’ sa, respektive rychlost ucenia (learning rate) «(t) sa pritom
zmensuje s casom napriklad podla linedrnej funkcie:

a(t) = ag - (1—t/T)

kde T je dlzka ucenia a og poéiatoéna rychlost ucenia. Pre blizsie informécie vid [9].

I 3.3 Problémy biologicky inSpirovanej reprezentacie
a mozné riesenia

V tejto casti popisem konkrétne problémy, na ktoré pri snahe o vytvorenie biologicky

inSpirovanej reprezentacie propriocepcie mézeme narazit a tiez mozné riesenia vycha-

dzajuce z vyskumu propriocepcie a jej reprezentacie u cloveka. Zaroven popisem a
zdovodnim reprezenticiu, pre ktori sme sa v tejto praci rozhodli.

B 3.3.1 Obmedzenia biologicky inSpirovanej reprezentacie u robota

Cielom tejto prace, ako bolo spomenuté v ivode, je vytvorit reprezentaciu propriocep-
tivnych vstupov pre robota iCub inSpirovani reprezentaciou propriocepcie u cloveka. Z
toho vyplyva niekolko problémov :

m Pohyb ¢loveka je komplexna problematika, ktord zahina zlozitii mechaniku a mnoz-
stvo rozlicnych elektrickych, ¢i chemickych reakcii. Ako uvadzam v kapitole 2, prop-
rioceptivne informécie pochadzaju z niekolkych typov receptorov (svalové vretienka,
Golgiho slachové telieska, kibové puzdra a pod.), ktoré zbieraju o poziciach tela data
rozneho typu. U robota iCub je mechanika pohybu zalozené na rotaciach jednotlivych
stupnov volnosti. Mnozstvo réznych proprioceptivnych vstupov robota je teda u ro-
bota iCub obmedzené na informécie o velkosti uhlov jeho stupnov volnosti. Aby sme
reprezentaciu tychto vstupov ¢o najviac priblizili Tudskej, budeme musiet potrebné
parametre simulovat na zaklade informécii, ktoré mame.

m Podla ([23] s. 455) je pocet stupnov volnosti u ¢loveka 244 a pocet priecne pruhova-
nych svalov (skeletal muscles), v ktorych sa nachddzaju svalové vretienka, je 630. U
robota iCub mame len stupne volnosti, ktorych je spolu 53 (vid priloha B). Nie je
teda mozné, aby vyslednd mapa reprezentujica jednotlivé casti tela bola tak presna
a detailna ako u c¢loveka.

m Propriocepcia, na rozdiel od napriklad taktilného vnimania, nie je tak detailne pre-
skimanéa. Rozne vyskumy v tejto oblasti dospievaju ¢asto k protichodnym nazorom
a je nutné zvazovat ich pravdivost a relevantnost na zaklade postupov, metod a tech-
niky, ktoré pri vyskume, alebo argumentacii pouzivaji. Presny spésob vytvarania
proprioceptivnej reprezenticie v mozgu zatial nie je dostato¢ne detailne zmapovany
a popisany.

m Zéaroven podla vyskumu [4] nie je reprezenticia v Brodmannovej oblasti 3a zdaleka
tak striktna a presne dana ako reprezentacia taktilnych vstupov v oblasti 3b. Napriek
podobnosti napriklad v topologickom usporiadani a nespojitostiach, sa usporiadanie
a zastupenie jednotlivych casti tela v oblasti 3a u réznych jedincov méze mierne
odlisovat, napriklad podla miery vyuzivania danej casti tela.
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B 3.3.2 Mozné sposoby reprezentacie

s V prvom rade je nutné zamysliet sa nad samotnym formatom dat. Data, ktoré zo
senzorov robota iCub prichadzaji, oznacuju uhly v stupnioch a nest informaciu o
rotacii pre kazdy stupen volnosti zvlast. Kedze rozsahy jednotlivych SV st rozne (v
rozmedzi od -125 do 270 a rozsahu od 44 do 270 stupnov) a kedze algoritmus SOM
pocita vzdialenosti vstupnych dat od jednotlivych neurénov pomocou euklidovskej
vzdialenosti, bude nutné rozsahy zjednotif a teda nejakym spdsobom normovat, v
opac¢nom pripade by boli pri hladani najmensej vzdialenosti zvyhodnené stupne vol-
nosti s mensim rozsahom. Jednoduché normovanie v zmysle linearneho namapovania
pdvodného rozsahu v stuprioch na interval [0, 1] vSak nebude pre nase ti¢ely postacu-
juce. Ak by sme déata normovali tymto spésobom, mali by sme pre kazdy SV jeden
pomyselny neurdn, ktory by uhol kédoval priamo priemernou frekvenciou palenia,
teda ¢im vacsi by bol uhol, tym vyssia by bola frekvencia pélenia. Znamenalo by to,
ze vo vychylenej pozicii by bola hodnota znormovana na nulu a vstupny neurén nepa-
lil, ¢o v bioldgii nie je bezné, pretoze proprioceptivne informaécie o pozicii a postaveni
tela, respektive jeho casti, z receptorov dostavame nepretrzite.

m V bioldgii tiez nie je bezné, aby boli napriklad vSetky proprioceptivne informécie
z jedného valcového kibu s jednym stuptiom volnosti kédované vyhradne jednym
neurénom samotnou frekvenciou jeho pélenia. Ako bolo spomenuté v kapitole 2, u
¢loveka je informéacia o rotécii kibu kédovand vicSinou viacerymi neurénmi rozneho
typu. Rozli¢né rozsahy uhlov, pripadne receptivne polia, na ktoré jednotlivé neurény
reaguju, sa pritom prekryvaji, a tak spolocne kdédujua cely rozsah pohybu danej casti
tela. Tento pristup sa nazyva populacné kédovanie a je v bioldgii a tiez pre biologicky
inSpirované algoritmy ako neurénové siete bezny, preto sme sa pre rovnaky pristup
rozhodli aj v tejto praci.

m Neurény v populdciach prijimajicich informécie z proprioceptivnych senzorickych
vlakien typicky nereaguju na cely rozsah, ktory koduji, rovnako. Na rézne hodnoty
vstupnych dat kazdy neurdén reaguje roznou frekvenciou palenia. Tato vlastnost sa
da modelovat roznymi funkciami, najcastejsie:

« Linearne funkcie Podla [6] ide popri Gaussovych krivkich o jedno z najcastej-
sie pouzivanych kédovani pre modelovanie reakcii mozgovych buniek. Pri roznych
parametroch a a ofsetoch b pre vstupné dita x reprezentujice v nasom pripade
jednotlivé pozicie dostaneme zakédovanie jedného neurénu v populacii ako:

y=(a-z)+0b

= Gaussove krivky su spolu s linedarnym kdédovanim najtypickejsie pre populacéné
kédovanie pozicii [6]. Pre stred p a parameter o, reprezentujuci vzdialenost stredu
od inflexného bodu, dostaneme pre rovnaké pozicie x zakédovanie:

_(@-w?
y=e 202

Gaussovské populacné kédovanie je mozné tiez pouzit v binarizovanej verzii [24].
= Sigmoidy st dalsim typom kdédovania, ktory je mozné pouzit pre modelovanie
kédovania nervovych signalov. Tym, Ze monoténne rastid, resp. klesaji, je mozné
nimi zaroven simulovat postupné zvysSovanie, resp. znizovanie frekvencie palenia
[25].
1
- 1+e sgn-(—z+of fset)

Y
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Parameter sgn predstavuje orientaciu sigmoidy — negativnu, alebo pozitivnu,
of fset reprezentuje poziciu inflexného bodu a x st vsupné hodnoty.

» V ludskom tele vicsina svalov, ktorych kontrakcia sposobuje rotdciu nejakého kibu,
funguje v antagonistickych paroch. To znamend, ze jeden sval svojim skracovanim
uhol zmensuje a druhy zvicSuje. Rotéciu kibov s vidsim poétom osi rotacie spiso-
buji vicsinou viac ako len dva svaly a teda aferentné neurény svalovych vretienok
v jednotlivych svaloch reaguju zaroven na rozsah v niekolkych osiach rotacie, ¢im
kéduju informaciu o viacrozmernom pohybe [7]. Kedze (ako bolo blizsie popisané v
kapitole 2) svalové vretienka pélia pri predlzovani svalu, ich aferentné neurény budu
reagovat na jeden smer pohybu/rotacie kibu. Z toho vyplyva, Ze okrem samotného
kédovania aktudlnej pozicie klbu proprioceptory kéduji aj smer pohybu. Kedze u
robota iCub je konstrukcéne kazda os rotacie separatnym stupnom volnosti podob-
nym valcovému kibu u ¢loveka, zjednodusime nas model na jednotlivé separstne SV,
¢im dostavame moznost kodovat kazdy SV dvomi antagonistickymi svalmi, z ktorych
kazdy nesie informdciu o jednom smere pohybu. Z hladiska popula¢ného kédovania
déava takyto pristup zmysel pri kddovani sigmoidami, kde by pozitivne sigmoidy mohli
predstavovat jeden sval pomyselného antagonistického paru a negativne orientované
druhy sval/smer pohybu.

m Podla [26] su vSetky svaly, svalové vretienka a ich nervové pripojenie na miechu vy-
vinuté uz v prenatdlnom stadiu okolo 25. tyzdna vyvoja plodu. V tomto stadiu sa
dieta zacina aktivne pohybovat a informécie o pozicii jeho tela zacinaji putovat ner-
vovym systémom, ¢o moze zaroven sposobovat postupné vytvaranie reprezentacii tela
v mozgu. Podla vyskumu [4], kde skiimali reakcie mozgu na pasivny pohyb koncatin
u novorodenych makakov, vSak po narodeni reprezenticie tela v somatosenzorickom
kortexe eSte nie st vyvinuté. Dalsi vivoj teda prebieha postupne v rannom detstve,
ale moze pokracovat aj v puberte a v niektorych pripadoch az do dospelosti [5]. Aby
sme mohli vytvaranie reprezentacie simulovat na robotovi iCub, bude nutné vytvorit
dataset, ktory vhodnym spésobom odraza pohyb dietata.

m Poslednym faktom, ktory je nutné v snahe o vytvorenie biologicky inspirovanej repre-
zentacie zohladnit, je lateralita. Centralnym nervovym systémom putuji jednotlivé
somatosenzorické informdcie najcastejsie kanalmi, ktoré sa na viacerych miestach v
mieche mézu krizit. Mnohé z nich tak prechadzaju z lavej Casti tela na pravia a na-
opak. Propriocepcia nie je vynimkou a preto je vicsina informéacii z lavej casti tela v
primarnom somatosenzorickom kortexe reprezentovana v pravej mozgovej hemisfére
a naopak. Vysledné mapy v Brodmannovej oblasti 3a teda reprezentuju jednotlivé
polovice tela zvlast.
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Kapitola 4
Implementacia a testy

V tejto kapitole budem popisovat sposob riesenia z hladiska samotnej implementacie.
Najskor popisem vstupné data, ktoré som ziskala od vediceho prace M. Hoffmanna,
a ktoré budem na testovanie a porovnavanie reprezentacii navrhnutych a popisanych
v predchadzajticej kapitole 3 pouzivat. Dalej popiSem spdsob predspracovania dat, al-
goritmus ucenia a samotni implementaciu v Matlabe. Najviac sa vSak budem venovat
volbe vhodnej reprezenticie vstupnych dat, ktorej moznosti najskor popisem a nasledne
vhodnost takto zvolenych reprezentacii otestujem.

I 4.1 Implementacia

Pri implementécii som sa opierala o pracu Z. Straku [2], na ktord nadvizujem vyuzitim
SOM toolboxu a to jednak v poévodnej a jednak v modifikovanej verzii [9] [2]. Pre
testovanie navrhovaného spdsobu reprezentacie proprioceptivnych vstupov pomocou
Kohonenovych méap teda pouzijem MATLAB.

Pévodné rozsirenie SOM toolbox bolo vyvinuté prevazne na Helsinky University of
Technology pre zjednodusenie prace s roznymi modifikdciami algoritmu SOM [9]. Kedze
na vytvarani SOM toolboxu sa podielalo vac¢sie mnozstvo spolupracovnikov, obsahuje
mnozstvo funkeif, ktoré rozne modifikuji a dopliiaju zékladny algoritmus a taktiex
mnozstvo volitelnych argumentov funkcii. Z celej poniikanej funkcionality toolboxu bu-
dem vsak prevazne vyuzivat len zakladné funkcie pre ucenie péovodnych Kohonenovych
map, ktoré porovnam s modifikovanou verziou toolboxu somtoolbox05m2809 Z. Straku,
kde pre vypocet vzdialenosti pouziva namiesto Euklidovskej vzdialenosti skalarny sicin.
Nizsie popisem casti toolboxu, ktoré v praci vyuzivam.

B 4.1.1 SOM toolbox

V SOM toolboxe je vyslednd mapa implementovand ako Struktira sMap, ktord ob-
sahuje samotnd naucend mapu sMap.codebook, struktiru topologické usporiadanie
sMap.topol s typom usporiadania a velkostou vystupnej mapy a dalsie parametre ako
historiu ucenia, ¢i nazvy komponentov, s ktorymi v nasom pripade nebudeme pracovat.

Funkciou, ktora inicializuje vyslednii mapu ndhodnymi hodnotami z rozsahu prislus-
nych vstupnych dat je som_randinit. Zakladnou funkciou toolboxu, v ktorej prebicha
samotné ucenie, je som_seqtrain. Na jej vstupe je uvedena struktira sMap, matica
trénovacich dat D, ktora v riadkoch obsahuje jednotlivé vektory vstupnych dat a dalsie
nepovinné argumenty. Pre tcely tejto prace z nich budeme pouzivat:

m ‘sample order’ = ‘random’/‘ordered’ Defaultne si vstupné data z trénovacej
mnoziny vyberané v ndhodnom poradi. Kedze pohyb, ktory vytvara reprezentaciu
propriocepcie u c¢loveka je plynuly, pre poradie vyberania dat z trénovacej mnoziny
moze byt vhodnejsie zvolif usporiadany vyber, teda vyber dat v takom poradi, v
akom postupne vznikali.

m ‘trainlen’ Tymto parametrom je upravovany pocet trénovacich cyklov.
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4.2 Predspracovanie dat

®m ‘radius_ini’ pociatoc¢ny polomer funkcie okolia
m ‘radius_fin’ koneény polomer funkcie okolia

B 4.1.2 Vstupné data

Vstupné data pre ucenie SOM zozbieral vedici prace M. Hoffmann. Kedze u c¢loveka
vytvaranie reprezenticie proprioceptivnych vstupov prebieha najmé u novorodencov a
v rannom veku dietata, pre generovanie relevantnych dat sme zvolili pohyby robota,
ktoré spravanie takéhoto dietata simuluji. iCub teda pohybuje rukami pred tvarou
a tento pohyb sleduje ocami, pricom zaroven otaca hlavou. Pre vytvorenie korektnej
reprezenticie je zaroven nutné dodrzat lateralitu a teda aj vstupné data zbieraf tak,
aby bolo mozné mapy naucit zvlast pre lavi a prava cast tela. To znamend, ze najskor
robot hybe jednou rukou, pricom ocami a hlavou tento pohyb sleduje, a az nasledne
hybe a sleduje pohyb druhej ruky.

Zozbierané data st na prilozenom CD v zlozke data a podzlozke left_arm_and head.
Pre nacitanie dat do struktiry data je mozné pouzit prilozeny script data_read, kde
st zaroven vydefinované rozsahy jednotlivych stuptiov volnosti v struktire ranges.
Déta st zbierané s pribliznou frekvenciou 50Hz, ¢o je zhruba kazdych 20ms. Presné
casové udaje vzniku dat si uvedené v jednotlivych datasetoch vzdy v prvych dvoch
stipcoch v ms. Kedze tdto frekvencia nie je presne zachovand a zosiladend pre zber
dat z réznych casti tela, je nutné data nejakym sposobom synchronizovat. Pre nase
ucely postacuje linedrna interpolacia, ktora data zjednoti na frekvencii presne 50Hz. To
znamend, ze v kazdom Case t,, € [t; : 0.02 : ;] ndjdeme v mnozine vstupnych dat také,
ktorého prislusny cas tg je najvacsi a zaroven mensi ako t, a také, ktorého cas vzniku
t1 je najmensi, ale zaroven vacsi ako t,. Interpolovand j-ti hodnotu vektora d,, potom
vypocitame ako:

d]_7] - d()’]

t1—to
Blizsie je synchronizacia popisand priamo v scripte data_synchro_left v zdrojovom
kode.

dn,j = d()’j + (tn - tO)

S datami po nacitani pracujem ako so Struktirou joints, ktord obsahuje jednot-
livé casti tela: joints.head, joints.left_arm, joints.right_arm, joints.torso.
V pripade datasetu left_arm_and head, ktory vyuzivam v tejto praci, st to hlavne
joints.head a joints.left_arm.

I 4.2 Predspracovanie dat

Pred samotnym testovanim navrhovanej reprezenticie je nutné otestovat parametre a
spravanie populacného kédovania v algoritme SOM, preto na zaciatok popisem zakddo-
vanie a ucenie pre 1 stupen volnosti a nasledne budem reprezentaciu testovat na celej
mnozine vstupnych dat. Parametre, ktoré je mozné upravovat a tym vyrazne menit a
ovplyvnif reprezentaciu si najmé:

m Parametre kédovania — u sigmoidy je to odsadenie a sklon, u Gaussovych kriviek je
to stredna hodnota a rozptyl.

m Pocet neurénov v populacii, ktorymi je zakédovany 1 stupen volnosti.

m Sposob vypoctu vzdialenosti vstupnych dat od jednotlivych vektorov vah neurénov
SOM — najmé porovnanie Euklidovskej vzdialenosti a skalarneho sicinu.

= Sample order — parameter ucenia SOM, ktory reprezentuje poradie vyberania vekto-
rov z mnoziny vstupnych dat.
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4. Implementécia a testy

m Pocet opakovani a radius — parametre ucenia SOM.

Pri kazdom z testov popiSem nastavenie parametrov ucenia, typ testovanej reprezen-
tacie a nazov scriptu, ktorym je mozné dany test spustit a vykreslit ilustrativne grafy.
Pre hodnotenie reprezentacii je tiez dolezité zistit ¢o vysledné data zakédované populé-
ciou neurénov reprezentuju a teda pokusit sa data spétne pretransformovat a urcit tak
uhol, pripadne rozsah stupna volnosti, ktory dany neurén vyslednej SOM reprezentuje.

Spolo¢né nastavenia parametrov ucenia budem pri testoch popisovat nasledovne:

m som_size oznacuje velkost vyslednej mapy SOM, napriklad [7 7] pre mapu 7x7.

m number_of _dof je pocet stupnov volnosti, pre ktoré budem v danom teste vytvarat
reprezenticiu.

s Parameter input uchovava maticu vybranych vstupnych dat pre dany test, napriklad
[joints.head joints.left_arm] pre testy kombinujice vstupné data z hlavy a la-
vej ruky, alebo napr. [joints.head(1:200,1)] pre prvych 200 vstupnych dat prvého
stupna volnosti hlavy.

m V zdrojovom kéde figuruje v nastaveniach zaroven parameter input_ranges , ktory
obsahuje rozsahy vybranych stupnov volnosti v input, ale tento parameter vychadza
z predchadzajiceho, preto ho pre prehladnost nebudem v texte uvadzat.

= Napokon vzdy uvediem o aké populacéné kédovanie sa jednd, jeho parametre a tiez
testované parametre ucenia SOM ako spominany som_order, som_trainlen, alebo
som_radius_ini a som_radius_fin. Ak niektoré z tychto parametrov neuvediem,
nastavenie bolo ponechané defaulté — vid [9)].

Populacné kédovanie pri vacsom pocte stupnov volnosti s réznymi rozsahmi moze
byt dvojakého charakteru. Jednak je mozné stanovif konstantny pocet neurénov, ktoré
budt kédovat kazdy SV, s tym, ze parametre sa prepocitaju podla prislusného rozsahu,
alebo je mozné zvolit priamo konstantné parametre jednotlivych funkcii a prepocitat
pocet neurénov, ktory sa bude pre jednotlivé SV lisit. Podla toho ktorii moznost zvo-
lime, vyberieme si funkciu na prepocitanie parametrov konciacu na _var pre variabilné
parametre s konstantnym poc¢tom neurénov, alebo _cons pre konstantné parametre. Na
vystupe tychto funkcii je vzdy struktira params, ktord obsahuje konkrétne parametre
zvoleného kddovania. Spolo¢nym parametrom pre vsetky kédovania je params. counter,
vektor, ktorého zlozky reprezentuju pocty neurénov kdédujice jednotlivé stupne volnosti.

B 4.2.1 Sigmoidy

Parametre, ktorymi budem dalej v testoch oznacovat, ze sa jedna o populac¢né kédovanie
sigmoidami, st:

m number_of sig, ktory oznacuje pocet pozitivne, alebo negativne orientovanych sig-
moid, tzn. vo findle je 1 SV zakédovany poctom 2x number_of sig sigmoid, v pripade,
ze chceme zakédovat vsetky SV rovnakym konstantnym poctom neurénov.

m offset oznacCuje odstupy jednotlivych neurénov v populécii v pripade, ze chceme
zachovat rovnaké odstupy a pocet neurénov kédujucich jednotlivé SV sa mdze lisit.

Pre populacné kédovanie sigmoidami moézeme pouzit najskor funkciu pre prepo-
¢itanie parametrov kédovania params_sig var, alebo params_sig cons a nasledne
sig_population pre zakddovanie vstupu populdciou neurénov s danymi paramet-
rami. Ukézka ako sa daji vstupné data input = joints.head(1:1000,1) zakdédovat
sigmoidami, je napr. obrazok 4.1.
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Obrazok 4.1. Priklad zakdédovania vstupnych dat populdciou 10+10 sigmoid. Graf vlavo
hore vykresluje hodnoty vstupnych dat v stupnoch vzhladom na cas, kedy vznikli. Vy-
kresleny pohyb teda oznacuje rotéaciu v jednom SV. Vpravo hore je populécia vstupnych
neurénov, ktoré 10 + 10 sigmoidami kéduju cely potencionalny rozsah daného SV. Na spod-
nych grafoch je znazornené zakédovanie vstupnych dat v input touto populaciou. Vlavo
mozeme vidiet kédovanie ‘v case’ a kriziky vpravo oznacuju ako st konkrétne vstupy v
uhloch zakédované hodnotami prislusnych sigmoid. To znamenad, ze jeden vstup je kdédo-
vany vsetkymi ‘krizikmi’, ktoré sa v prislusnej hodnote uhla nachadzaja vertikalne nad

sebou.

Pre hodnotenie takto reprezentovanych vstupov budem pouzivat spatni transforméa-
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Pre vysvetlivky vid kapitola 3. V zdrojovom kdde je spatna transformacia imple-

mentovand vo funkcii sig_decode.
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4. Implementécia a testy

B 4.2.2 Gaussove krivky

Parametre, ktorym budem naopak oznacovat kédovanie Gaussovymi krivkami, su:

m number_of _gauss oznacCuje pocet Gaussovych kriviek, ktorymi je zakédovany kazdy

stupen volnosti.

m sigma oznacuje rozptyl Gaussovej krivky sigma v pripade, Ze chceme, aby bol tento
parameter spolo¢ny pre vsetky SV.
m offset podobne ako u sigmoid oznacuje odstupy jednotlivych Gaussovych kriviek v
populacii, respektive ich strednych hodnot.

Pre gaussovské populacné kédovanie mozeme pouzit najskor funkciu pre prepoci-
tanie parametrov kédovania params_gauss_var, alebo params_gauss_cons a nésledne
gauss_population pre zakdédovanie vstupu populdciou neurénov s danymi paramet-

rami.

Ukazka zakédovania vstupnych dat populaciou Gaussovych kriviek na obrazku 4.2:
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Obrazok 4.2. Priklad zakédovania vstupnych dat populaciou 10 Gaussovych kriviek. Pre

vysvetlivky vid obrazok 4.1.

Pre hodnotenie a zobrazenie je tiez pouzita spatnd transformécia a to:

_(@-w?
y=ce 202
—(2 — p)?
[
n(y) 52
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4.3 Problémy populacného kédovania
(z = )2 = —In(y) - 207

r=p+/—In(y) - 202

Odmocnina, ktori po tprave dostaneme, znamend, ze kazdd vyslednd hodnota jed-
ného neurénu oznacuje/ kéduje dve rozne hodnoty uhlu. Z nich mézeme vzdy vylacit
tie, ktoré spadaji mimo rozsah daného stupna volnosti a tiez tie, ktoré spadaji mimo
rozsah vstupnych dat (vstupné data totiz nemusia pokryvat celé rozsahy jednotlivych
stupnov volnosti). Dekédovanie populacného kédovania Gaussovymi krivkami je imple-
mentované vo funkcii gauss_decode.

B 4.2.3 Linearne funkcie

Po naimplementovani zakdédovania a spétnej transforméacie sa ukézalo populacné ké-
dovanie linedrnymi funkciami ako nevhodné pre nase ucely, pretoze kazda z linearnych
funkcif je na urc¢itom intervale (mimo oboru hodnét v intervale [0,1]) konstantne vynulo-
vana, ¢o znasobuje zlozitost spatnej transformécie kédovaného uhla, nakolko intervaly,
na ktorych s jednotlivé funkcie nulové, sit vzhladom na cely rozsah daného SV pomerne
velké. Dochddza teda rychlejsie k nekonzistencii dat (vid cast 4.3). Pre blizsie info vid
zdrojovy kod - ukazka test_lin_encode.

B 2.3 Problémy populagného kédovania

Teraz, ked som popisala ako sa dd uhol spétne pretransformovat, popisem na priklade
gaussovského populacného kédovania pre jeden stupen volnosti, preco je tato spatna
transformécia problematicka.

Majme vstupné data z datasetu left_arm_and_head, z ktorych pouzijeme iba rotaciu
prvého stupria volnosti hlavy (neck pitch — vid priloha B) s rozsahom [-40,30], teda
input = [joints.head(0:1000,1)] . Pre zjednodusenie zvolme velkost vyslednej
mapy SOM som_size = [1 1] a definujme pocet Gaussovych kriviek, ktoré budu
kédovat dany stupen volnosti number_of _gauss = 10 rovnako ako v obrazku 4.2. Po
zakédovani vstupnych dat dostaneme populaciu 10 neurénov, zobrazent na obrazku
4.3 vlavo. Nésledne chceme ndhodne nainicializovat vysledni mapu [1 1]. Funkcia
pre takuto inicializaciu je v SOM toolboxe naimplementovand ako som_randinit
a funguje tak, ze sa pre kazdy prvok vektoru vah jednotlivych neurénov pozrie na
rozsah prislusnych vstupnych dat a priradi mu ndhodnd hodnotu z tohoto rozsahu.
To znamend, ze kazdému prvku, ktory odpovedd jednému vstupnému neurénu v
populécii, priradi hodnotu z intervalu [0,1], ¢im po spétnej transformécii dostdvame
10x2 hodnoty pozicie SV v stupnoch, ktoré spolu vo vysledku nepredstavuju ziaden
uhol, ako je patrné zo stredného grafu v obrazku 4.3. Preto som inicializaciu upravila
vo funkcii som_randinit_gauss, respektive som_randinit_sig tak, aby na jej vstupe
boli povodné data v stupnoch. Najskor je teda nahodne zvolend hodnota z rozsahu
prislusnych vstupnych dat v stupnioch a az td je nasledne zakdédovana populdciou
neurénov. Po spatnej transformécii teda dostaneme konkrétny uhol, vid obrazok 4.3
vpravo.
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Obrazok 4.3. Ukézka povodnej a upravenej inicializacie SOM

Ani to vSak este nezabezpeci, aby vysledna mapa algoritmu SOM po spétnej transfor-
macii prvkov kédujucich jednotlivé stupne volnosti reprezentovala presne, alebo aspon
priblizne, urcitii poziciu prislusného stupna volnosti. Funkcia vzdialenosti v kazdom
kroku ku kazdému vektoru vah mapy pripocita rozdiel medzi nim a vektorom d; na
vstupe, prenasobeny prislusnymi koeficientami vzdialenosti. Majme napriklad rovnaké
parametre ako v predchadzajicom pripade, okrem input = joints.head(:,1), a na
vstupe vektor d;, zakresleny na obrazku 4.4 ¢ervenou farbou, ktory koduje 10timi Gaus-
sovymi funkciami uhol priblizne 3.755°.

d; [ 0.0000 0.0000 0.0014 0.0318 0.2667 0.8222 0.9324 0.3889 0.0597 0.0034 |

A majme vyslednt mapu [1 1] s jednym neurénom, ktorého vektor vah m. je inicializo-
vany na —11.788° (na obrazku modrou farbou):

me(t) [ 0.0014 0.0317 0.2661 0.8214 0.9329 0.3897 0.0599 0.0034 0.0001 0.0000 |

Podla funkcie vzdialenosti bude potom vysledny vektor m.(t 4+ 1):

me(t + 1) = me(t) + a(t)hee(t)[di(t) — me(t)]

me(t+ 1) = [0.0007 0.0159 0.1337 0.4266 0.5998 0.6060 0.4961 0.1962 0.0299 0.0017]

Na obrazku je tento vektor po spétnej transfrormaécii zakresleny zelenou farbou.
7 toho istého obrazku je zaroven patrné preco je spatna transformécia populacného
kédovania problematicka. Kedze krivky maji na roéznych miestach rézny sklon, nie-
ktoré prvky vektorov vah sa budu ‘priblizovat’ pomalsie ako iné a data tak prestant
byt konzistentné. Dalsim problémom je, ze kazdd Gaussova krivka da po spétnej
transformécii dve rozne hodnoty uhlov. Pri spatnej transformécii konkrétneho uhla je
vyslednou hodnotou t4, ktora je spolo¢na pre vSetky krivky. Ak chceme ale odhadnut
uhol, respektive rozsah, ktory je zakédovany populdciou neurénov po nauceni, musime
data nejakym sposobom vyhodnotit /aproximovat.
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4.3 Problémy populacného kédovania

Vstupny vektor d, Inicializovany vektor vah SOM [1 1]
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Obrazok 4.4. Ukazka funkcie ‘priblizovania sa’.
Najviac sa osvedéila neparametrickd metéda odhadu Kernel Density Estimation 1),
ktora aproximuje funkciu hustoty pravdepodobnosti vstupnych dat pomocou funkcie:
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Kde h je takzvany ‘bandwidth’, sirka okna, ktora ovplyviiuje ‘hladkost’ odhadu, K, je
normalizovana pravedodobnostna funkcia, napriklad Gaussova a x;,7 = 1..n st vstupné
data. Kedze algoritmus KDE je implementovany ako sucast Matlabu, pre vyhodnotenie
som pouzivala priamo funkciu Matlabu ksdensity. Obrazok 4.5 je ukazkou vyhodno-
tenia spétnej transformécie popula¢ného kédovania z obrazku 4.4:
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Obrazok 4.5. Ukazka transformécie pomocou KDE.

Globalne maximum v pripade KDE spétnej transformécie nainicializovaného vektora
vah SOM d4 —11.5203° pri zachovani defaultného bandwidth funkcie ksdensity v
Matlabe, ¢o s odchylkou odpoveda povodnym —11.788°, alebo pri znizeni bandwidth
na 0.2 dostaneme —11.7612, ¢o je ovela presnejsi odhad, ale vyslednd krivka bude
maft ostrejsie a vyraznejsie hrany. Pre vstupny vektor dostaneme odhad 4.0726°. Na
zelenej krivke na obrazku vpravo mozeme vidiet, ze neoznacuje s takou presnostou jeden
konkrétny uhol, ale skor okolie v rozmedzi zhruba od -20 do 10 so stredom priblizne v
—5.0543°.

'Y http://www.mathworks.com/help/stats/kernel-distribution.html
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4. Implementécia a testy

I 4.4 Algoritmus

7 ddévodu vyuzitia popula¢ného kdédovania je pouzivany postup oproti pévodnému al-
goritmu SOM popisanému v kapitole 3 mierne modifikovany. Uvadzam preto pre spre-
hladnenie cely postup, ktorym budem déta od nacitania az po vyhodnotenie findlnej
mapy spracovavat.

. Nacitanie dat
. Synchronizacia dat linedrnou interpoldciou
. Zakédovanie vstupov populaciami neurénov

- W N =

. Inicializacia vyslednej mapy SOM a néasledné zakddovanie inicializovanej mapy po-
pulaciami neurénov s rovnakymi parametrami ako v predchéddzajicom kroku
5. Samotné ucenie SOM bez modifikacie
6. Spatna transformdcia/dekédovanie vystupnej mapy pomocou Kernel Density Esti-
mation
7. Vyhodnotenie vyslednej mapy

I 4.5 Testovanie

Teraz, ked som popisala rézne sposoby zakdédovania a spétnej transformacie vstupov,
budem spominané parametre a ich vplyv na vysledni mapu testovat. Postupne popisem
kritérid, ktoré by mali vysledné mapy v nasom pripade spliiat, sposob, akym je mozné
tieto kritérid hodnotit a pre kazdé kritérium uvediem z vytvorenych map priklad takej,
ktord ho spliia a takej, ktord ho nespliia. Zaroveti budem uvedené vlastnosti ilustrovat
obrazkami. Pre cely zoznam testovanych konfigurdcii a ich ohodnotenie vid prilozeny
subpr testy.xls.

Vyslednd mapa by mala spliiat nasledujtce poziadavky:

= Reprezentacia vstupnych dat — Typickou vlastnostou samoorganizujicich sa map
je, ze vahové vektory neurénov vyslednej mapy priamo reprezentuju charakteristické
hodnoty, vlastnosti, alebo parametre vstupnych dat, pricom spravne naucend mapa
by mala pokryvat ¢o najvacsi rozsah vstupnych dat cez vsetky zlozky jej vektorov.
Ttto vlastnost je v nasom pripade mozné overit pre jednotlivé SV vo vyslednej mape
napriklad vykreslenim jej prierezu cez tieto zlozky, respektive cez hodnoty uhlov,
ktoré prislusné prvky jednotlivych vektorov vah vyslednej mapy kéduja. Majme na-
priklad mapu test03/som15sig 0_4.mat s nasledujicimi parametrami:
input = [joints.head joints.left_arm]; number of dof = 22;
som_size = [5 5]; som_order = ‘ordered’; trainlen = 4;
number_of_sig = 15;

Vyslednd mapa obsahuje 5x 5 neurénov. Kazdy z neurénov reprezentuje 22 stupnov
volnosti, z ktorych kazdy je zakédovany 15+15 sigmoidami, teda vektor vah kazdého
neurénu obsahuje 660 prvkov. Ak sa pozrieme na prierez takouto mapou a vezmeme z
kazdého neurénu napriklad 30 prvkov odpovedajucich 8. stupnu volnosti, teda prvky
211 az 240, tie budu po spitnej transformécii popisanej v casti 4.3 kédovat 5 x 5
uhlov, resp. rozsahov. Rozsah vstupnych dat 8. SV z input, resp. 2. SV lavej ruky,
je [20.6021, 100.0314], vid obrazok 4.6 vlavo. Rozsah, ktory uvedend naucend SOM
pre tento SV kéduje je [86.2499, 98.1270] — vid obrazok 4.6 v strede, ¢o zdaleka
nepokryva rozsah vstupnych dat.
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4.5 Testovanie

Vstupné data LEFT_ARM (2.5V) som15sig_0_4.mat som3gauss_R_6.mat
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Obrazok 4.6. Ukazka miery reprezenticie vstupnych dat vyslednou mapou po spatnom
dekdédovani pomocou KDE pre 2. SV Tavej ruky.

Pozicie SV (stupne)
3

B 8 8 3 8

Lt Ll Al

1 2

°

3 4 5 6
Cas (20ms) x10%

Mapa s takymito parametrami teda nespliia poziadavok na reprezenticiu celého
rozsahu vstupnych dat. Pre porovnanie majme mapu test01/som3gauss_R_6.mat s
parametrami:
input = [joints.head joints.left_arm]; number_of_dof = 22;
som_size = [5 5]; som_order = ‘random’; trainlen = 6;
number_of_gauss = 3;

7 obrazku 4.6 vpravo je naopak vidief, ze tdto mapa pre dany stupen volnosti
uvedeny poziadavok spiiia. Dekédované hodnoty pokryvaji rozsah [23.7933, 93.6528],
¢o je priblizne cely rozsah daného SV.

Zachovanie topolagie — Ako bolo spomenuté v kapitole 3, samoorganizujiice sa mapy
tiez zachovavaju topologické usporiadanie vstupnych dat, teda podobné vstupné data
su v mape reprezentované blizko seba. Tato vlastnost sa da jednoducho overit na-
priklad po vykresleni dekédovaného prierezu vyslednej mapy cez jednotlivé stupne
volnosti, podobne ako v predchddzajicom kroku. Vlastnost zachovania topologie je
mozné porovnat na obrazku 4.7 pre mapu test01/som30gauss_0_2.mat (na obrazku
vlavo) s parametrami:

input = [joints.head joints.left_arm]; number_of dof = 22;

som_size = [5 5]; som_order = ‘ordered’; trainlen = 2;

number_of_gauss = 30;

A mapu test04/som15sig R 4.mat (na obrazku vpravo) s parametrami:
input = [joints.head joints.left_arm]; number_of_dof = 22;
som_size = [5 5]; som_order = ‘random’; trainlen = 4; offset = 15;

som30gauss_0O_2.mat som15sig_R_4.mat

Obrazok 4.7. Ukazka topografického usporiadania vyslednej mapy [5 5] pre 12. stuper
volnosti vstupnych dat, resp. 6. SV Tavej ruky.
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Pozicie SV (stupne)

4. Implementécia a testy

s Pomerné zastipenie vstupnych dat — Dalsou z charakteristickych vlastnosti vysled-
nych map architektiry SOM je zachovavanie pomerného zastipenia hodnét vstup-
nych dat, ¢o znamena, ze pomer neurénov mapy kédujicich urcitit hodnotu odraza
pomer tychto hodnot v mnozine vstupnych dat. Tato vlastnost je zobrazend na ob-
razku 4.8, kde je najskor vlavo vykresleny priebeh vstupnych dat pre 1. SV Tavej ruky
spolu s histogramom, ktory reprezentuje hustotu tychto hodndt na vstupe. V strede
na obrazku sa nachadza mapa test01/som3gauss_R_6.mat s parametrami:

22;

[joints.head joints.left_arm]; number_of _dof
som_size [5 5]; som_order ‘random’; trainlen 6;
number_of _gauss = 3;

Ako je vidiet z colorbaru a histogramu, tdto mapa pomerne dobre odraza hustotu
hodnot vstupnych dét - vacsia c¢ast mapy reprezentuje hodnoty okolo —100°, stredné
hodnoty st pokryté minimalne a zvysok mapy predstavuje hodnoty okolo 15°, ¢o
odpoveda hustote tychto hodnét na vstupe. Naopak celd mapa na obrazku vpravo
kéduje hodnoty od —40° do —46°, pricom tieto hodnoty st v mnozine vstupnych dat
zastipené minimélne.

input

Vstupné déta LEFT,RM (1.5V)

| |
IL,iJ L
3 4 5 6
x10*

som30gauss_O_2.mat

som3gauss_R_6.mat

-10
¥ 20

=30
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50
. -60

70
h -80

-90
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Obrazok 4.8. Ukazka pomerného zastipenia vstupnych hodnét vo vyslednej mape [5 5]
pre 8. stupen volnosti vstupnych dat, resp. 1. SV Tavej ruky.

Cas (20ms)
Histogram hustoty hodnét vstupnych dat

5.5

-60 -40 -20 o 20
Pozicie SV (stupne)

KedZe pri va¢som mnozstve stupnov volnosti je vyssie popisany sposob hodnotenia
pomerne zlozity, kvalita vyslednej reprezentécie sa da urcit aj pomocou matematického
vypoctu. Pre hodnotenie vyslednych mép algoritmu SOM sa najcastejsie pouzivaji
nasledujiice odhady:

= Topologicka chyba — Topologicka chyba je poc¢itand ako pomer vsetkych vstupnych
vektorov, pre ktoré prvy a druhy najblizsi neurén (BMU) vo vyslednej mape nie st
susedné.

= Kvantizacna chyba — Ak vlastnost reprezentacie vstupnych dat a ich pomerného za-
stupenia vo vyslednej mape zovseobecnime na vSetky stupne volnosti, mézeme kvalitu
reprezentacie odhadovat vypoctom takzvanej kvantizacnej chyby. Tato hodnota ozna-
cuje priemerni vzdialenost vsetkych vstupnych dat od ich prislusnych ‘najblizsich’
neurénov (BMU) vyslednej mapy.

Vypocet kvantizacnej qe aj topologickej chyby te je implementovany ako sicast SOM
toolboxu vo funkcii [ge te] som_quality (). Ich hodnoty pre jednotlivé testované
mapy je mozné najst v prilozenom sibore testy.xls

Z mnozstva konfigurdcii, ktoré boli v ramci tejto prace otestované, je mozné na za-
klade kritérii popisanych vyssie urcit ktoré parametre populacného kédovania a ucenia
prispievaja ku kvalitnejsej reprezentacii. Ako mdzeme vidiet v prilozenom dokumente
testy.xls, najlepsie vysledky dava gaussovské populacné kdédovanie s konstantnym po-
¢tom neurénov v populécii. Zaroven ¢im mensi pocet neurénov dany kib kéduje, tym
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4.5 Testovanie

je vyslednd mapa presnejsia, ¢o moze suvisief aj s primeranym zvysovanim parametru
sigma a teda znizovanim rychlosti rastu/klesania funkcie, takze faza ‘priblizovania sa’
pocas ucenia SOM je konzistentnejsia, ¢o sa tyka kédovania konkrétneho uhlu. Tiez sa
osvedcilo ako vhodnejsie zvolit sposob vyberu vstupnych dat ndhodne a zvysit pocet
trénovacich cyklov.

Mapa s najmensou topologickou a kvantiza¢nou chybou a zaroven mapa, ktora naj-
lepsie spliala pozadované vlastnosti, je test01/som3gauss_R_6.mat. KedZze vizualizacia
tak velkého poctu stupnov volnosti je pomerne zlozitd, na zaver pripdjam ukazku vi-
zualizacie vSetkych stupnov volnosti tejto mapy priamo na postaveni prislusnych casti
tela robota iCub. Na obrazku 4.9 je vidiet, ze aj celkovd mapa zachovava topologiu a
pomerne dobre reprezentuje proprioceptivine vstupy z mnoziny vstupnych dat.

Obrazok 4.9. Ukazka vyslednej mapy s populacnym kédovanim, po spatnom dekdédovani
pomocou KDE. Kamera mé statickt poziciu.
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Kapitola 5
Zaver

Cielom tejto prace bolo vytvorit reprezentiaciu proprioceptivnych vstupov humanoid-
ného robota iCub, inspirovant reprezenticiou tychto vstupov u ¢loveka. Pocas doklad-
ného studia prislusnych casti neurovedy sa ukazalo, Ze propriocepcia, jej kdédovanie
a sposob reprezentacie, doposial nie st presne detailne zmapované a popisané. Experi-
menty a studie dospievaju ¢asto k protichodnym zaverom a materialy a postupy, ktoré v
pokusoch pouzivaji nie st vzdy doveryhodné, ¢i podlozené. Napriek tomu existuju vse-
obecne uznavané pristupy a zavery, ktoré sme v ramci tejto prace pomerne komplexne
zhrnuli a na ktoré sme nasledne naviazali modelovanim tychto procesov u robota iCub.
Préca je teda pomerne ucelenym rozborom nastolenej problematiky s na¢rtnutymi spo-
sobmi riesenia a zhrnutymi moznostami a smermi, kadial by bolo mozné uberat sa dalej,
spolu s problémami, ktoré je treba do budticna pri vytvarani biologicky inspirovanej re-
prezentacie propriocepcie riesit.

I 5.1 Diskusia

Riesenia a postupy v tejto praci vychadzaju prevazne z vyskumov uvedenych v Litera-
ture. Pristup, ktory sme zvolili vsak zdaleka nie je jedinou moznostou ako sa k danej
problematike postavit. V prvom rade je mozné zvolit rézne datasety, ktoré vedu k roz-
dielnym vyslednym mapam. Cielom tejto prace nebolo vytvorif presni a komplexni
mapu, ktord bude reprezentovat cely pohybovy rozsah a propriocepciu robota iCub, ale
skor navrhniuf a otestovat sposob akym by mohla byt reprezentacia vytvorena, prepo-
jend so vstupnou vrstvou a interpretovand. Dataset, ktory sme zvolili, tieto Gcely spliia.
Pre vytvorenie komplexnejsej reprezentacie vsak bude nutné zvolit rozsiahlejsie pohyby
rozneho charakteru.

Hoci v rdmci prace sme sa snazili pokryt vSetky najpouzivanejsie sposoby populac-
ného kédovania, je mozné pouzit aj iné typy funkcii vstupnych neurénov, napriklad bi-
narizovanu verziu Gaussovského popula¢ného kédovania [24], alebo rézne upravit verzie
implementované v tejto praci. Ako som popisala v kapitole 4, pri pouziti popula¢ného
kédovania dochadza pocas ucenia SOM k nartsaniu konzistencie kédovanych dat. Tato
vlastnost by eventuélne tiez bolo mozné korigovat, napriklad prenasobovanim prvkov
vektorov zakdédovanych vstupnych dat vhodnymi koeficientami, ktoré by sposobili, ze
hodnoty na okrajoch intervalu (v nasom pripade [0,1]) by sa priblizovali rychlejsie, ¢im
by ich sa miera ‘priblizovania sa’ priblizne vyrovnala s prvkami v strednom rozsahu
hodnot.

Poslednou fazou je samotné vyhodnocovanie naucenej mapy, pre ktoré sme zvolili
moznost spitnej transforméacie popula¢ného kédovania pomocou Kernel Density Esti-
mation, ¢im dostaneme naspéf priblizné pozicie jednotlivych stupnov volnosti pre kazdy
neurén vo vyslednej mape v stupnoch. Takto transformované mapy zachovavaji poza-
dované vlastnosti a pomerne dobre reprezentuju vstupné hodnoty. Je vsak samozrejme
mozné zvolit iny pristup aj pre dekédovanie a vyhodnocovanie takto naucenych méap.
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5.1 Diskusia

Napriek roznym problémom, ktoré v praci popisujem, sa ndm podarilo vytvorif re-
prezentdcie, ktoré spliiaju pozadované kritérid a pomerne dobre odrazajt vstupné déta.
Po prehodnoteni charakteru proprioceptivnych dat sme vsak dospeli k zaveru, ze bez
manudlneho nastavenia receptivnych poli jednotlivych neurénov vyslednej mapy [2] nie
je kédovanim samotnych pozicii kibov mozné dospiet k reprezentacii podobnej Brod-
mannovej oblasti 3a v mozgu primatov. V snahe o ¢o najpresnejsie modelovanie tejto
reprezentacie by teda stdlo za blizsie stidium prepojenie jednotlivych aferentnych ner-
vovych ciest a réznych oblasti v mozgu, ¢im by sme pri vytvarani pozadovanej mapy
ziskali dalsie doplnkové informaécie, napriklad o smere, ¢i rychlosti pohybu, alebo o
pozicii takzvaného end-pointu, ako je blizsie popisané v kapitole 2.
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Priloha A

Zadanie
Ceské vysoké uéeni technické v Praze
Fakulta elektrotechnicka
Katedra kybernetiky
ZADANI BAKALARSKE PRACE
Student: Nada Bedndarova

Studijni program:  Oteviena informatika (bakalarsky)
Obor: Informatika a pocitacové védy

Nazev tématu: Reprezentace proprioceptivnich vstupt humanoidniho robota iCub
pomoci samoorganizujich se map

Pokyny pro vypracovani:

1. Generovani a pfedzpracovani proprioceptivnich vstupd (uhly kloubl) robota iCub ¢&i jeho
simulatoru.

2. Trénovani a testovani rlznych variant algoritmu samoorganizujicich se map.

3. Studium relevantnich oblasti neuroanatomie a neurofyziologie tykajici se primarni
somatosensorické klry.

4. Porovnani reprezentace vzeslé z umélych dat s poznatky z neurovéd a adaptace algoritmu.

5. Interpretace vysledka.
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Priloha B
Konstrukcia robota iCub

Ako som uviedla v Kapitole 3, v tabulke B.1 uvddzam prehlad vSetkych 53 stupnov
volnosti robota iCub s popisom prislusného pohybu v angli¢tine a s oc¢islovanim tak,
ako st uvedené v oficidlnej dokumentécii !) a ako s nimi pracuje iCub simulator 2). Pre
ilustraciu je vacsina SV ocislovand v obrazku B.1

Obrazok B.1. Stupne volnosti robota iCub

'Y http://wiki.icub.org/wiki/Main_Page
?) http://wiki.icub.org/wiki/ICub_Simulator_Installation
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B Konstrukcia robota iCub

HEAD FROM TO RANGE

0 neck pitch -40 30 70
1 neck roll -70 60 130
2 neck yaw -55 55 110
3 eyes tilt -35 15 50
4 eyes version -50 52 102
5 eyes vergence 0 90 90
TORSO FROM TO RANGE

0 torso yaw -50 50 100
1 torso roll -30 30 60
2 torso pitch -10 70 80
LEFT(RIGHT) ARM FROM TO RANGE

0 shoulder pitch -95 10 105
1 shoulder roll 0 160,8 160,8
2 shoulder yaw -37 80 117
3 elbow 15,5 106 121,5
4 wrist pronosupination -90 90 180
5 wrist pitch -90 0 90
6 wrist yaw -20 40 60
7 hand finger adduction/abduction 0 60 60
8 thumb opposition 10 90 80
9 thumb proximal flexion/extension 0 90 90
10 thumb distal flexion 0 180 180
11 index proximal flexion/extension 0 90 90
12 index distal flexion 0 180 180
13 middle proximal flexion/extension 0 90 90
14 middle distal flexion 0 180 180
15 ring and little finger flexion 0 270 270
LEFT(RIGHT) LEG FROM TO RANGE

0 hip pitch -30 90 120
1 hip roll 0 90 90
2 hip yaw -80 78 158
3 knee -125 15 140
4 ankle pitch -20 44 64
5 ankle roll -22 22 44

Tabulka B.1. Jednotlivé stupne kibov robota iCub v stuptioch.
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Priloha C
Obsah CD

Pouzity software:

= Matlab - R2014b 1!)
= SOM toolbox — 2)

= iCub Simulator — iCub_1.1.15_v10 3)
s TEX — KTEX a plainTRX?)

Prilozené CD obsahuje nasledujice adresare a siubory:

« dolianad.pdf — text bakalarskej préce
= doc — priecinok so zdrojovym kédom textu v TEX

= specification — obsahuje zadanie préace
= pics — obsahuje vSetky obrazky pouzité v praci
= text — obsahuje samotny text prace rozdeleny do kapitol

= source — priecinok so zdrojovymi kédmi

= somtoolbox — obsahuje povodni verziu SOM toolboxu
= data — obsahuje pouzité data
= code — obsahuje samotni implementaciu

= test — tento priec¢inok obsahuje scripty jednotlivych testov a ich zoznam s popi-
som v subore testy.xls

1) http://www.mathworks.com/products/matlab
?) http://www.cis.hut.fi/somtoolbox/

3) http://wiki.icub.org/wiki/ICub_Simulator_Installation
1) https://www.tug.org/texlive/
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