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Abstrakt

Cilem této prace je vytvorit model multisenzorni integrace se zamérenim na vizualni
a taktilni modalitu, ktery je mozné pouzit pro reprezentaci peripersonalniho prostoru
- prostoru tésné obklopujiciho povrch téla. Model se uc¢i bez ucitele z dat senzoru vi-
zudlni a taktilni modality (uméld kize), vytvorenych ve virtualnim 2D prostoru. Prvni
¢ast modelu se zaméruje na prostorovy aspekt problému: vizualni a taktilni modalita
se v Casti prostoru prekryva a korelace stimulii z obou modalit v této ¢asti prostoru
umoznuji modelu naucit se souvislosti mezi stimuly z téchto modalit. Prvni ¢ast je tvo-
fena Omezenym Boltzmannovym strojem (RBM) a zajistuje vizuo-taktilni integraci a
kompaktnéjsi reprezentaci stimuli. Druhou ¢asti je Podminény Omezeny Boltzmanntv
stroj (CRBM), ktery pridavé ¢asovou dimenzi, a proto umozinuje uceni se z priblizuji-
cich se stimult k simulované kazi. Po nauceni je mozné predikovat ze stimulu v okoli
kiize nasledujici stimulaci kiize. Vstupem této CRBM je populace vizuo-taktilnich mul-
tisenzornich neuront, tvoricich skrytou vrstvu zminéné RBM. Model bude v budoucnu
implementovan do humanoidniho robota s umélou kuzi a tim rozsifen do 3D prostredi.

Klicova slova

multisenzorni integrace; reprezentace peripersonalniho prostoru; RBM; CRBM; strojové
uceni; uceni bez ucitele
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Abstrakt

The goal of this thesis is to create a model of multisensory integration with focus
on visual and tactile modalities, applied specifically to the problem of learning the
representation of peripersonal space — the space immediately surrounding our bodies.
The model is learned in an unsupervised way, using simulated data in a virtual 2D space
perceived by visual and tactile sensors. The focus is first on the spatial aspects of the
problem: the visual and tactile modalities overlap on the part of the hypothetical space
that is covered by sensitive skin and the correlations thus induced allow the model to
learn. The first part of the model is a Restricted Boltzmann Machine (RBM) and is
used for visuo-tactile integration and compact representation of stimuli. The second
part is a Conditional Restricted Boltzmann Machine (CRBM), which adds a temporal
dimension and allows to learn from stimuli approaching the simulated skin and predict
oncoming touch. The input of the CRBM is a population of multimodal (visuo-tactile)
neurons that were formed in the hidden layer of the RBM. In the future, the model
will be implemented on a humanoid robot with artificial skin and extended into a 3D
environment.

Keywords

multisensory integration; representation of peripersonal space; RBM; CRBM; machine
learning; unsupervised learning
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CRBM

EBM
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MLE
MRF
PPTM
RBM

Boltzmannuv stroj (Boltzmann Machine)

Kontrastni divergence (Contrastive Divergence)

Podminény Omezeny Boltzmannuv stroj (Conditional Restricted Bolt-
zmann Machine)

Energy based model

Kullback-Leibler divergence

Metoda maximélni vérohodnosti (Maximum Likelihood Estimation)
Markovovské ndhodné pole (Markov Random Field)

Podprostor pokryty taktilni modalitou (“kuzi”)

Omezeny Boltzmanniv stroj (Restricted Boltzmann Machine)
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1 Uvod

Informace o okolnim prostredi dostavame z ruznych senzorickych modalit. Ty je na-
sledné nutné vhodné integrovat a vytvorit jednotnou reprezentaci okolniho svéta, ktera
nam umozni se v tomto svété orientovat a provadét akce nutné k preziti. Proces kom-
binovani informaci z riznych senzorickych modalit se nazyva multisenzorni integrace
(nebo také multisenzorni fize dat).

V této praci jsme se zamérili na integraci taktilni a vizualni modality. V mozku lidi
existuji neurony, které integruji taktilni a vizualni informace z povrchu téla a jeho bliz-
kého okoli. Tyto neurony zajistuji reprezentaci tzv. peripersonalniho prostoru, ktery
bezprostredné obklopuje télo. Tento prostor ma zvlastni dilezitost, protoze jeho naru-
Seni znamend zvysené riziko srazky téla s predmétem z okoli. Takova srazka muze vést
k poskozeni vlastniho téla nebo pfedmétu z okoli.

S vyvojem robotiky je stale vice bézné, ze se roboti pohybuji v méné kontrolovaném a
méneé predvidatelném prostiedi. V takovém prostiedi je velké riziko srazky ¢asti povrchu
téla robota s predmétem z okoli. Proto lze oCekavat, Ze reprezentace peripersonélniho

Protoze dosud bylo zcela vyjimecéné, ze by povrch téla (¢i alespon podstatnéd ¢ast)
robotl byl pokryt taktilni modalitou, je vyzkum vizuo-taktilni integrace a reprezentace
peripersonalniho prostoru (kterd vyuziva taktilni modality) u robotu v zac¢atcich. Hu-
manoidni robot iCub [1] je nyni opatfen umélou kuzi [2], a proto se nabizi vytvofeni
vypocetniho modelu vizuo-taktilni multisenzorni integrace a reprezentace peripersondl-
niho prostoru pro tuto robotickou platformu.

K tomuto dcelu bylo rozhodnuto pouzit nékterou z metod strojového uceni. To zna-
mena, ze k vytvoreni modelu multisenzorni integrace a reprezentace peripersonalniho
prostoru dojde na zakladé uceni z dat vytvorenych stimulaci robota. Prvni vyhoda
tohoto pristupu je, ze neni nutné explicitné definovat presné chovani modelu (model
se naud¢i “sdm” z dat). Druhou vyhodou je, Ze neurobiologické mechanismy multisen-
zorni integrace vykazuji velkou plasticitu, a proto vypocetni model, ktery se uci z dat,
miize byt uzitecny také pro lepsi pochopeni téchto neurobiologickych mechanismi uceni.
Nicméné tomuto aspektu se v této praci nevénujeme.

Jako vhodné Teseni se ukdzal model postaveny na Omezeném Boltzmannové stroji
(RBM) a Podminéném Omezeném Boltzmannové stroji (CRBM). Jedna se o hierar-
chicky model, kde RBM zajistuje multisenzorni integraci taktilnich a vizualnich sti-
mulu (dale oznacujeme jako multisenzorni RBM). Neurony skryté vrstvy tohoto RBM
jsou pak vstupem CRBM, ktery zajistuje reprezentaci peripersonalniho prostoru (déle
oznacujeme jako peripersonalni CRBM).

Pred implementaci algoritmu do robota je bézné nejdrive dikladné otestovat a po-
chopit chovani algoritmu na uméle vytvorenych datech a az nasledné implementovat
algoritmus do robota (zvl4sté pokud je potieba velké mnozstvi dat pro uceni). V této
préaci byl navrzeny model dukladné otestovan na uméle vytvorenych datech a na zakladé
ziskanych vysledkt byla provedena diskuze o vhodnosti pouziti modelu pro robota iCub.
Implementace modelu do robota iCub je planovana jako pokracovani této prace.

V druhé kapitole je popsana problematika multisenzorni integrace a reprezentace pe-
ripersonédlniho prostoru (prehled existujicich vypocetnich model, neurobiologickd mo-



1 Uvod

tivace, vyznam pro robotiku). Ve tfeti kapitole je vylozena teorie RBM. V dalsi kapitole
je popsan a otestovan model multisenzorni RBM. Pata kapitola se zabyva peripersonalni
CRBM. V gesté kapitole je provedena diskuze ziskanych vysledku, vlastnosti pouzitého
modelu a také je diskutovana vhodnost modelu pro pouziti u robota iCub. Nasleduje
zaver a popis planovaného pokracovani vyzkumu.



2 Multisenzorni integrace a reprezentace
peripersonalniho prostoru

Tato kapitole se zabyva multisenzorni integraci s dirazem na integraci taktilni a vizualni
modality. Stru¢né feceno jednd se o problém, jak vhodné kombinovat informace z vice
modalit. S integraci taktilni a vizudlni modality tzce souvisi reprezentace prostoru v
blizkém okoli povrchu téla, ktery se odborné oznacuje jako peripersonalni prostor.

Protoze zvitata a lidé (zatim) zpravidla lépe zvladaji interakci s komplexnim a dy-
namickym prostfedim nez roboti, mizou byt principy zpracovani informace v mozku
inspiraci pro tvorbu algoritmu zpracovani informace u robotti. Proto se v této kapitole
nejdiive budeme zabyvat neurobiologickou motivaci tvorby vypocetniho modelu multi-
senzorni integrace a reprezentace peripersondlniho prostoru. Nasledné bude vysvétlen
vyznam pro robotiku. Dale bude uveden prehled existujicich vypocetnich modeld mul-
tisenzorni integrace a reprezentace peripersonalniho prostoru.

2.1 Neurobiologicka motivace

Lidé a zvirata béhem svého zivota prijimaji smyslovymi organy velké mnozstvi informaci
o okolnim prostredi. Z téchto informaci z riznych smyslovych organu je poté pottreba
vytvorit jednotny obraz okolniho prostredi. To znamenda, Ze se informace z riznych
smyslovych modalit musi vhodné kombinovat /integrovat. Tento proces se také oznacuje
jako multisenzorni integrace a kvuli své velké dulezitosti pro “spravné” chovani hraje v
neurovedé zasadni roli [3, 4].

Nyni vysvétlime pojem multisenzornil. Neuron je multisenzorni jestlize (vyznamné)
reaguje na unimodalni stimulaci? minimélné dvou smyslovych modalit [4]. Piikladem
muze byt vizuo-taktilni neuron, ktery reaguje na vizualni i taktilni stimulaci. Multisen-
zorni neurony zajistuji reprezentaci stimuli z riznych modalit, které jsou zptsobeny
stejnou pric¢inou, jako jednu spolec¢nou udélost. Piikladem muze byt aktivace vizuo-
taktilniho neuronu, ktery se aktivuje pfi pozorovani (vizudlni vjem) stimulace (napr.
prstem) uréité ¢asti kuze (taktilni vjem). Neuron provadi multisenzorni integraci, po-
kud pri soucasné stimulaci vice modalit je jeho odezva vyrazné vétsi, nez pti stimulaci
téchto modalit jednotlivé. Typu integra¢niho chovani neuront je vice, napr. pfi soucasné
stimulaci vice modalit muze byt odezva neuronu vétsi nez suma odezev unimodalnich
stimulaci. Tento typ integracniho chovani se oznacuje jako superaditivni [4]. Multisen-
zorni neurony byly pozorovény ve vice odlisSnych ¢astech mozku (pro prehled viz [4]),
napt. v “Superior Colliculus” [5, 6, 7] nebo v temennim laloku [8, 9, 10].

Specifickym pripadem multisenzornich neuronii jsou neurony reprezentujici periper-
sondlni prostor (prostor tésné obklopujici povrch téla). Tyto neurony péli pii stimulaci
povrchu téla (taktilni modality), ale i pfi pouhé pritomnosti stimulujiciho objektu v
blizkosti povrchu téla (vnimano vizudlni modalitou) [11]. Z toho je zfejmé, ze vizualni

!Existuje je$té méné striktni definice pojmu multisenzorni, kterou ale v této praci nebudeme pouzivat
(viz [4]).

2Stimulovana, je v jeden okamzik pouze jedna modalita.

3Kvili problematickému piekladu slova “Superior Colliculus” ponechéan latinsky nézev.
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receptivni pole téchto neurontt musi presahovat povrch téla. To je zndzornéno na Obr.
1. Tato vizuélni receptivni pole se prekryvaji s taktilnimi receptivnimi poli (rozsifuji

Obrazek 1 Vizuo-taktilni multisenzorni neurony reprezentujici peripersonalni pro-
stor.
Vizuo-taktilni multisenzorn{ neuron reaguje na taktilni stimulaci (dotek) urcité ¢dsti povrchu
téla. Tyto taktilni receptivni pole jsou na obrazku znazornéna sedou barvou. Tento neuron
reaguje také na vizudlni stimulaci v blizkém okoli taktilnich receptivnich poli (na obrazku
znédzornéno jako ohranicend oblast prostoru kolem taktilnich receptivnich poli). Zdroj obrazku
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/en/c/c4/Coding_space_near_body.jpg (li-
cence CC BY-SA 3.0).

je mimo povrch téla) a pohybuji se spolu s nimi v prostoru (jsou pevné “spojeny”)
[12], pravdépodobné na zdkladé proprioceptivnich informaci o poloze dané ¢ésti téla.
Neurony reprezentujici peripersonalni prostor byly pozorovany napt. v temennim laloku
(u lidf [10], primétu [9, 13]). Vymezeni peripersondlniho prostoru je dulezité napi. pro
zabranéni poskozeni téla predméty z okolniho prostredi, k pohybu v tomto prostiedi ¢i
k manipulaci s pfedméty v okoli téla.

Dtilezité je také poznamenat, ze schopnost integrace informace z rtznych modalit
nen{ vrozend, ale vyviji se béhem zivota [14, 15]. Plasticitu vykazuje také reprezentace
peripersonalniho prostoru [16, 17].

2.2 Vyznam pro robotiku

Roboti jsou c¢asto vybaveni vice senzory, proto je potifeba fesit problém jak vhodné
kombinovat informace z vice modalit a vytvorit tak jednotny obraz okolniho prostiredi
(obdobny problém jako u zvitat a lidi, viz 2.1). Tato problematika se v robotice oznacuje
jako multisenzorni fize dat (anglicky “multisensor data fusion”) a je aktivni oblasti
vyzkumu v robotice [18]. V této praci se zaméfime na integraci informace taktilni a
vizualni modality a s tim souvisejici reprezentaci peripersondlniho prostoru.

Pokud robot ignoruje peripersonalni prostor svého téla a zaméruje se pouze na kon-
covy ¢len (“chapadlo”), tak v proménném a méné predvidatelném prostiedi mize dojit
snadno ke stretu néjaké céasti jeho téla s predmétem z okoli. Pokud se bude jednat
napr. o stiet s ¢lovékem, muze to mit tragické nasledky. Pro zabranéni téchto stretu je
proto nutné, aby si robot byl “védom” celého povrchu svého téla a jeho blizkého okoli
(peripersonélniho prostoru).

Protoze lze v budoucnu ocekavat nasazeni robotti v méné predvidatelném a vice
proménném prostiedi (napt. prostiedi, ve kterém se volné pohybuji také lidé) nez je dnes
obvyklé, Ize ocekavat, Ze reprezentace peripersonalniho prostoru bude hrat u robotu
vyznamnou roli.


https://upload.wikimedia.org/wikipedia/en/c/c4/Coding_space_near_body.jpg

2.3 Prehled existujicich vypocetnich modelii

2.3 Ptehled existujicich vypocetnich modeli

Existuje celd fada vypocetnich modelti multisenzorni integrace a reprezentace periper-
sonalniho prostoru (pro prehled viz [4]).

2.3.1 Biologicky inspirované modely

Velkou skupinu tvofi biologicky inspirované modely. Jednd se o umélé neuronové sité.
Nékteré z téchto modeld se primarné snazi modelovat pozorované chovani jednotlivych
multisenzornich neuront v mozku (napt. [19, 20]). Dalsi skupina téchto modelu se snazi
modelovat neurofyziology pozorované chovani (nékteré aspekty) celé skupiny multisen-
zornich neuronu (napf. [21, 22]). Za zminku stoji model, ktery se snazi pfimo modelovat
multisenzorni reprezentaci peripersonalniho prostoru kolem ruky [23]. Tento model se
sklddd z populace vizudlnich a taktilnich unimodalnich neuront (pro levou i pravou
ruku) a populace multisenzornich neuronti. Mezi unimodélnimi a multisenzornimi neu-
rony jsou doprednd i zpétna spojeni. Aktivita neuroni je popsana diferencidlni rovnici
prvniho radu.

2.3.2 Modely aplikované v robotice

Nyni se zamérime na modely, které byly aplikovany v robotice. Nékteré z téchto mo-
deli Ize také zaradit mezi biologicky inspirované. V prvni fadé je dulezité upozornit,
ze zatim je mezi robotickymi platformami vzacné pokryti celého (¢i alespon podstatné
¢asti) povrchu téla taktilnimi senzory [24]. To je pravdépodobné pric¢ina velmi ome-
zeného poctu praci zabyvajicich se interakci taktilni a vizudlni modality u robotd. V
jedné z téchto praci je predstaven model reprezentace peripersonalniho prostoru, ktery
je zaloZen na asociaci mezi stimuly taktilni a vizudlni modality [25]. Béhem uceni do-
chazi k modifikaci parametra pravdépodobnostni funkce, ktera vzdélenosti od taxelu
pritazuje pravdépodobnost nasledné aktivace tohoto taxelu. Tento model byl lspésné
aplikovan na humanoidnim robotu. Zminény model byl dale rozsiren, aby bral v potaz
také rychlost pohybu stimulujiciho predmétu [24]. Dalsi model, ktery pro reprezentaci
peripersonalniho prostoru vyuziva taktilni modality byl predstaven v [26]. Tento biolo-
gicky inspirovany model slouzi k reprezentaci peripersonalniho prostoru obliceje. Jedna
se o hierarchickou architekturu, kterd vyuziva SOM algotimus a Hebbovské uceni. Bé-
hem uceni se robot opakované priblizuje rukou k obliceji. Peripersondlni reprezentace
zahrnuje taktilni, vizudlni a proprioceptivni modalitu. Po nauceni je mozné predvidat
kontakt priblizujici se ruky s obli¢ejem. V této praci probihalo uceni na robotovi v si-
mulovaném prostredi. Déle existuji dalsi prace zabyvajici se peripersonalnim prostorem,
ale neberou jiz v potaz taktilni modalitu (napf. [27, 28]), ¢i hraje jen pomocnou roli
(napf. slouzi jako “spoust” pro asociaci vizualni a taktilni modality [29]).

2.3.3 Bayesovské modely

Bayesovské modely hraji dnes vyznamnou roli ve vyzkumu multisenzorni integrace (pte-
hled viz [4]). Motivaci téchto modela je zjisténi, ze pii celé fadé tloh, kdy mozek zpraco-
vava netplné informace, je rozhodovani/kondni blizko Bayesovsky optimalnimu rozho-
dovani/konéni (napf. [30, 31, 32]). Jinak feCeno to také znamend, ze mozek “spocita”
aposteriorni pravdépodobnost udalosti/vjemu pri danych neuréitych informacich (ze
smyslovych modalit) a na zdkladé toho se (optimalné) rozhodne pro akci. Tyto mo-
dely proto resi, jak se informace z raznych modalit, s riznou presnosti, maji optimalné
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kombinovat, aby vnimany vjem byl co “nejpresnéjsi”. Ilustrujme to nyni na pripadu in-
tegrace sluchové a vizudlni modality. Mé&jme polohu stimulu s (napf. poloha zvoniciho
telefonu). Oznacme reprezentaci tohoto stimulu ve vizudlni modalité symbolem x,;, a
obdobné ve sluchové modalité symbolem xg,.n. Predpokladejme, ze pti dané poloze
s stimulu jsou obé modality (Zyiz, Tsiuen) na sobé nezavislé. Bayesovsky odhad po-
lohy stimulu je mozné urcit, s pouzitim Bayesova pravidla, jako maximum aposteriorni
pravdépodobnosti

p(iﬂm'z, msluch|s)p(s) p($viz|3)p(msluch|s)p(s) . (1)

P(S|Tviz; Lsiuch) = -
( | viz) 5“5) p(iﬂuiz,msluch) p(wvimwsluch)

Bayesovské modely jsou v souladu s behaviordlnimi studiemi, avsak stéle neni jasné
jak jsou implementované na trovni neuronu v nervové soustavé zvirat a lidi. Méjme
populaci unimodélnich neuront velikosti N s konfiguraci » = (r1,79,...,7n) (popisuje
intenzitu paleni jednotlivych neuronti) a s Poissonovskymi proménnymi (viz 3.3.3). Tato
populace neuronti muze, za predpokladu rovnomeérného rozdéleni apriorni pravdépodob-
nosti p(s), kédovat normalni rozdéleni p(s|r) polohy stimulu s (viz (51)). V préaci [33]
bylo ukazéno, ze pokud uvazujeme rovnomérné rozdéleni apriorni pravdépodobnosti
p(s), tak populace neuront s Poissonovskymi proménnymi mize provadét? Bayesov-
ské odvozovani jako linearni kombinaci konfiguraci unimodélnich neuronti. V navazujici
préci [34] bylo ukdzéno, ze pokud se k unimodalnim populacim neuront ptida populace
kédujici apriorni pravdépodobnost p(s), tak je mozné touto neuronovou siti provadét
Bayesovské odvozovani i pii obecnéjsim rozdéleni pravdépodobnosti p(s) nez je rovno-
mérné.

4Predpoklads se, ze $kdlovani odezvy unimodélnich neuront zévisi na vérohodnosti vnimaného sti-
mulu. Déle se predpoklada stejny pocet unimodalnich neuront ve vSech modalitach a také, ze neu-
rony se stejnym indexem (v ruznych modalitdch) reaguji na stejny stimul.
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Nésledujici kapitola obsahuje stru¢ny tivod do teorie Omezeného Boltzmannova stroje
(RBM-Restricted Boltzmann Machine) a Podminéného Omezeného Boltzmannova stroje
(CRBM-Conditional Restricted Boltzmann Machine) s ohledem na potfeby této prace.
RBM jsou pouzivany jako generativni modely! mnoha rozdilnych typiti dat, napi. di-
gitélnich obraziu [36] nebo uzivatelského hodnoceni filmu [37]. Déle se RBM pouzivaji
jako stavebni moduly “deep belief networks”? [36]. CRBM se pouzivaji pro modelovani
vicerozmérnych ¢asovych fad [38], napf. feci [39]. Kapitola se snazi v logickém sledu
ukazat cestu od obecnéjsich modelti az k RBM a jeho ucicimu algoritmu. Tento algo-
ritmus dnes hraje diilezitou roli ve strojovém uceni, zvlasté v hlubokém uceni® [40].
Kapitola zac¢ind “Energy-Based Models”* (EBM), které tvoii teoreticky zdklad RBM
a CRBM. Nésledné jsou vylozeny Boltzmannovy stroje (BM-Boltzmann Machine), po
kterych nasleduje jejich omezend varianta RBM. Na zavér jsou vylozeny CRBM. Pro
detailnéjsi popis problematiky RBM lze doporucit materidly [35, 40], pro CRBM [38].
7 téchto materiali velkd cast této prehledové a teoretické kapitoly vychazi.

3.1 Energy based model

EBM jsou statistické modely, které maji ke kazdé konfiguraci proménnych prirazenou
skalarni veli¢inu nazyvanou energie [41, 42]. P¥i odvozovéni (predikovani nebo rozhodo-
vani) se nastavi a zafixuji pozorované proménné a hledé se konfigurace zbyvajicich pro-
ménnych, kterd minimalizuje energii. Pri uceni se hleda funkce energie, kterd prirazuje
nizkou hodnotu korektnim konfiguracim zbyvajicich proménnych a vysokou hodnotu
ostatnim konfiguracim téchto proménnych [41]. EBM mohou definovat pravdépodob-
nostni funkci na ndhodném vektoru X = (X1, Xo, ..., X;,) pres funkci energie E

plx) = : (2)

kde Z je normalizacni ¢len

Z=3 e F®, (3)

Pokud lze energii E vyjadrit jako sou¢in funkce parametru modelu 6 a funkce vstupu
E =1n(0) - ¢(x), jedna se o “exponential family”® model [43].

V nékterych pripadech je vhodné zavést skryté proménné H = (H;, Ho, ..., H,) pro
zvyseni vyjadiovaci sily modelu [40]. V takovych pfipadech je vyhodné rozlisovat pro-
ménné na pozorovatelné x (napt. kazdd slozka & muze predstavovat jeden pixel digi-

LGenerativni modely reprezentuji pravdépodobnostni rozdéleni vstupnich vzorki. Cilem udéenf je mo-
difikovat parametry modelu, aby reprezentované pravdépodobnostni rozdéleni odpovidalo pravdé-
podobnostnimu rozdéleni trénovaci mnoziny [35].

2Kvtli problematickému piekladu “deep belief networks” ponechan ptivodni anglicky nazev.

3 Anglicky deep learning.

4Kvili problematickému prekladu “Energy-Based Models” ponechan ptivodni anglicky nazev.

SKvili problematickému piekladu “exponential family” ponechén ptivodni anglicky nazev.
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talntho obrazu) a skryté h. Poté lze prepsat (2) a (3) jako

e—E(m,h)

7 — Z B—E(m,h)7 (5)

x,h
a vyjadrit pravdépodobnostni funkci na pozorovatelnych proménnych jako
e—E(w7h)

p@) =3 pleh) =Y (6)
h

h

Daéle uvazovand EBM jsou zaroven Markovovskd ndhodna pole (MRF-Markov random
fields) [44]. Nahodné proménné lze proto ztotoznit s vrcholy tohoto grafického modelu.
Proto je mozné aplikovat nastroje teorie grafickych pravdépodobnostnich modelt.

3.2 Boltzmanniiv stroj

BM je specificky typ EBM se skrytymi proménnymi [45, 46, 47]. Skryté i pozorovatelné
proménné h;, x; nabyvaji bindrnich hodnot. Grafické znazornéni je na Obr. 2. Energie

skry\t/é promeénne

U
pozorovatelné proménné

Obrazek 2 Architektura BM.
Pro prehlednost nejsou v obrazku nékteré hrany mezi proménnymi znazornény.

je definovana jako obecny polynom druhého stupné

n m

E(CC, h) = — Z Z hiwijxj - Z Zxkukm - Z Z hkvklhl - Z bj.’L'j - Z Cihi, (7)
7=1 =1

=1 j=1 k=1I<k k=1I<k

kde b; je bias prifazeny pozorovatelné proménné z;, ¢; je bias prifazeny skryté proménné
hi a w;j, vij, wi; predstavuji vahy mezi pfislusnymi proménnymi (viz (7)). Matice U = uy;
a V = v;; musi byt symetrické. Parametry wu;;,v;j, w;j,c;,b; budeme déle souhrnné
oznacovat jako 6.
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3.2.1 Uéeni BM

Uceni bez ucitele spo¢ivd v nauceni se (podstatnych aspektil) nezndmého pravdépo-
dobnostniho rozdéleni g ze vzorku tohoto rozdéleni. Predpokladejme dany graf BM.
Uceni pak spoc¢iva ve vhodném nastaveni parametrt . Uvazme nyni nastaveni para-
metria # metodou maximalni vérohodnosti (MLE — maximum likelihood estimation).
Méjme mnozinu trénovacich dat S = {x1,x2, ..., 2;}%, o které piedpokldddme, Ze jed-
notlivé vzorky byly ziskdny nezavisle na sobé z neznamého pravdépodobnostniho rozdeé-
leni g. MLE se snazi nastavit parametry 6, aby pravdépodobnost, ze BM vygenerovala
mnozinu S, byla co nejvétsi. Jinak feceno snazi se maximalizovat funkci vérohodnosti.
Funkce vérohodnosti £ : 8 — R pri dané trénovaci mnoziné S mapuje parametry 6 z
0 do £(A|S) = TI._; p(=;|0). P¥i maximalizaci funkce vérohodnosti je vyhodné maxi-
malizovat logaritmus této funkce misto pivodni funkce (maximum se nezméni, protoze
logaritmus je monotonni funkce). Pti nasledujici apravé bylo pouiito (6) a (5)

7E($uh)

l l
InL(0|S) = lnHL' 0|x;) lan x;|0) = Zlnp(wiw Zlnz 7
i=1 i=1

(a:l,h

l
Z = Z [In Z e~ B@h) _ Z e~ B@h),
i=1 z,h

mhe

(8)

Protoze pro BM neni obecné mozné najit maximum vérohodnosti analyticky, je nutné
pouzit numerické aproximacéni metody. Dale budeme uvazovat metodu gradientniho
vystupu. Nyni vyjadrime gradient vérohodnosti pri daném vzorku x; vzhledem k 6. Na
zacatku budeme vychézet z vyjadieni vérohodnosti pro vzorek x; z (8) (jeden séitanec
z vnéjsi sumy)

Oln L(0|x; 0 CE(m 0
859‘ ):aa(ane E(w“h))—ae ane xh)
h x,h
T Y, eB@ih) Zh:€ ' o Ypp e E@h) Z - 0 (9)

OE( .’,Bz, GE (x,h)

= - oty IR

kde v poslednim kroku bylo pouzito

p(a:, h,) ée—E(w ,h) B e—E(x,h)
plx) — yYpeB@h e B
Prvni suma gradientu vérohodnosti z (9) jde pres vSechna h, kterych je exponencialné
mnoho vzhledem k poctu slozek h. Druhd suma jde dokonce navic jesté pres vSechna x,
kterych je také exponencidlné mnoho vzhledem k poctu slozek . Sumy proto obsahuji
kvadrat exponencialné mnoha s¢itancti, neni tedy mozné gradient vérohodnosti takto
spocitat. Tento problém lze (aproximativné) fesit pouzitim Gibbsova vzorkovani (viz
sekce 3.3.2) [47, 45]. Poc¢itdni gradientu vérohodnosti ale stile ztstane ¢asové velmi
néro¢né [40]. Proto je vyhodné omezit se na BM, u kterych neni pfimé vazba mezi
pozorovatelnymi proménnymi mezi sebou, ani mezi skrytymi proménnymi mezi sebou.
To znamena, Ze x; je nezdvislé na x;, pokud je ddno h a také, Ze h; je nezavislé na h;,
pokud je dédno @. Pro tento model (RBM) jiz existuje rychly uéici algoritmus a tento
model bude popsan v nésledujici podsekci.

p(hlz) =

(10)

5Ctenéf by si mél povsimnout rozdilu mezi @; a ;. Symbol x; znadi i-t§ vektor, kdezto symbol z;
znaci i-tou slozku vektoru.
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3.3 Omezeny Boltzmanniv stroj

Grafické znazornéni RBM je na Obr. 3 (srovnej s Obr. 2). ProtoZe proménné v jedné

skryté proménné

pozorovatelne promenné

Obrazek 3 Architektura RBM.
Pro prehlednost nejsou v obrazku nékteré hrany mezi pozorovatelnymi a skrytymi promén-
nymi znazornény.

vrstvé spolu pfimo neinteraguji (proménné jedné vrstvy jsou na sobé nezavislé, pokud
je dana konfigurace druhé vrstvy) budou koeficienty z (7) ug; = 0 a viy = 0 pro Vk,l a
funkce energie bude mit jednodussi tvar

= — Z Z hiwijxj — Z bjﬁj - Zcihi7 (11)
i=1j j=1 =1

-

kde b; je bias ptifazeny pozorovatelné proménné z;, ¢; je bias pfirazeny skryté proménné
hi a w;; je vaha prifazena dvojici proménnych h; a z; (viz Obr. 3). Modely v tomto
tvaru se nejdiive nazyvaly jako “Harmonium”” [48].

Nyni provedeme faktorizaci a forméalné ukazeme nezavislost proménnych v jedné
vrstvé (skryté nebo pozorovatelné), pokud je danéd konfigurace druhé vrstvy (pro pre-
hlednost pouzijeme maticovy zapis funkce energie (11)). Vyjdeme ze vztahu (10)

ebTw—i-cTh—f—hTWw
p(hlz) =

E :~ ebTm—i-chH-fLTWm
h
HZ, eCihithiWiz

ehi(ci+Wix)

Z};‘ ef{i(CH-Wﬂ)

= o).

Déle uvazujme (pokud nebude feceno jinak) x; € {0,1} a h; € {0,1} pro Vi. Poté z
posledni rovnosti z (12) lze trividlné dostat

i

eCitWix m
(h = 1|33) W = U(Z Wi T5 + Ci)a (13)
=1

"Kvtli problematickému piekladu ponechan ptvodni anglicky nézev.

10



3.3 Omezeny Boltzmanniiv stroj

kde o(z) = H% je sigmoidalni funkce.
Obdobneé jako v (12) lze ukazat
p(x|h) = Hp z;|h), (14)
a n
p(xj = 1lh) = oY wishi +b)). (15)
i=1

3.3.1 Vlastnosti RBM

e RBM je mozné interpretovat jako stochastickou neuronovou sit (viz (13) a (15)),
kde uzly (jednotky) predstavuji neurony a hrany predstavuji synaptickd spojeni.

e Existuji pravdépodobnostni rozdéleni, ktera RBM nedokéze efektivné reprezento-
vat a BM ano. Nicméné RBM miize reprezentovat jakékoliv diskrétni pravdépo-
dobnostni rozdéleni, pokud méa dostatek skrytych proménnych [49, 50].

e Kazdé pravdépodobnostni rozdéleni na {0, 1} muze byt libovolné pfesné mode-
lovano pomoci RBM s m pozorovatelnymi proménnymi a k£ + 1 skrytymi promén-
nymi, kde k je pocet vzorkl z rozdéleni, které maji nenulovou pravdépodobnost
pozorovani [50].

e Skryté jednotky extrahuji vhodné ptiznaky z pozorovani. Tyto pfiznaky mohou byt
pak vstupem dalsi RBM, ktera se dale snazi extrahovat priznaky ze svého vstupu
a tim se vytvari vyssi uroven reprezentace. Timto zpusobem vrstvené RBM se
nazjvaji “deep belief networks”® [51, 52].

3.3.2 Uceni RBM

Nejdiive ukazeme jak lze pro RBM ve srovnani s BM zjednodusit gradient vérohodnosti
potfebny pro gradientni vystup. Nasledné ukazeme Gibbsovo vzorkovani pro RBM a
vysvétlime, pro¢ je vyrazné rychlejsi nez Gibbsovo vzorkovani pro BM. Poté bude vy-
svétlena metoda kontrastni divergence (CD-contrastive divergence), kterd umoznuje
dostatecné rychlé uéeni RBM.

Gradient logaritmu vérohodnosti
Nejdiive vezmeme prvni ¢len z (9) a pro 6 = w;; provedeme nasledujici Gpravu

Zp th]a: (—hixj) = ZHp (hilx)hiz;

h k=1

:—ZZp hi|m _,]:1: hiz; = th\:c hx]Zp (h_;|x) (16)

hi h_;

= — > p(hile)hiz; = —p(hi = 1|@)a; = —J(Z wiiT; + ¢;);,
h; 7=1

kde h_; predstavuje stav vSech skrytych proménnych kromé h;. Druhy ¢len z (9) lze

Zp @, h) Zp Zp h|z)

upravit
8E (x, h 8E (x h)

(17)

8Kvili problematickému piekladu ponechén piivodni anglicky nazev.
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S pouzitim (16) a (17) lze (9) pro § = w;; vyjadrit jako
OE(z,h) OE(z,h)

=—> p(hlz) e +> p(&,h) Do
h Wi Zh Wi j (18)
= p(hi = 1z)z; — Y p(@)p(h; = 1|&)7;.

T

Oln L(0|x)
Owij

Analogicky lze gradient ziskat pro 6 =b; a 0 = ¢;

OlnL(O|x)
T == Te@) (19)

TG = = o)~ S pl@lh = %), (20

kde symbol &, pres ktery se sumuje v (18), (19), (20) pres vSechny mozné konfigurace
pozorovatelnych proménnych, byl zaveden pro odliseni od «, které v uvedenych vyrazech
predstavuje jednu pevné danou konfiguraci pozorovatelnych proménnych. Prvni ¢len v
(18), (19), (20) lze pti daném « piimo vycislit (uvazme (13)), druhy ¢len je vSak suma,
kterd m4 stéle exponencidlné (s po¢tem slozek ) mnoho ¢lenti. Resenim je aproximace
téchto ¢lentt metodou CD, kterd vyuziva Gibbsova vzorkovani.

Gibbsovo vzorkovani pro RBM

Gibbsovo vzorkovani [53, 54| patfi mezi Monte Carlo metodu pro Markovovské fe-
tézce[53]. Protoze BM lze definovat jako MRF, lze tuto metodu pouzit i pro BM a
RBM. Gibbsovo vzorkovani se kromé uceni pouziva také pro odvozovani.

Protoze skryté (pozorovatelné) proménné jsou mezi sebou nezavislé, pokud je déna
konfigurace pozorovatelnych (skrytych) proménnych, lze v jednom mezikroku nardz na-
vzorkovat vSechny skryté (pozorovatelné) proménné. V pripadé plné propojené BM lze
v jednom mezikroku navzorkovat pouze jedinou proménnou. Proto je Gibbsovo vzorko-
vani pro RBM podstatné efektivnéjsi nez pro BM.

Tlustrujme & krokii Gibbsova vzorkovani s po¢atecnim vzorkem z° z trénovaci mno-
ziny (neznamé pravdépodobnostni rozdéleni q)

hO ~ p(h|a’:0),
x' ~ p(x|h?),

hl Np(h‘wl)v (21)

x¥ ~ p(x|hF1).

Vzorkovani tedy probiha tak, ze nejdiive se na vstup (pozorovatelné proménné) da
vzorek x¥ z trénovaci mnoziny. Nésledné se podle (13) navzorkuje h°. Poté se zafixuje
h? a podle (15) se navzorkuje ', které v dalsfm kroku poslouzi k navzorkovani h' a
obdobné se postupuje, dokud se nevygeneruje x*.

Gibbsovo vzorkovani vyzaduje dostatecné dlouhy Markovosky fetézec, aby dokonver-
govalo do stacionarnfho stavu. To je porad pro uceni vypocetné pifli§ naroéné. Resenim
je pouziti metody kontrastni divergence.

12



3.3 Omezeny Boltzmanniiv stroj

Kontrastni divergence

CD [55, 56] se stala béznou metodou pro trénovani RBM [55, 57, 36, 52]. Zakladni
myslenka spoc¢iva v nahrazeni sumy pres vsechna x v (18)(19)(20) pouze jedinym sci-
tancem, ktery se ziskd provedenim k-krokt Gibbsova vzorkovani a dokonce i pro k =1
lze casto dostat dobré vysledky [56].

Gibbstiv fetézec je inicializovan vzorkem z trénovaci mnoziny z°, nasledné se provede
k krokti Gibbsova vzorkovéni, kde jeden krok se skldd4 z navzorkovani h' z p(h|z!) a
nasledné x!*! z p(x|h') (viz (21)). Gradient logaritmu vérohodnosti podle 6 (9) (CD
Ize pouzit i pro BM) se pak pro dany vzorek z° z trénovaci mnoziny aproximuje jako

Oln L(0]x°
U~ - p(nga) 2P

h

8Ea: Jh) 8E(zc h)

Zp hla®)

(22)

pro RBM se gradienty logaritmu vérohodnosti (18)(19)(20) velmi zjednodusi (uvazme
(13))
Oln L(0|x"
S ol = 1)) ol = 1], (23)

OIn L(6]z) 0 &
— T, — X 24
0b; A (24)

1 0
OEOIZ) o phi = 11a®) — p(hs = 1]a*). (25)

V praxi se pii pocitani gradientu nahrazuje p(h; = 1|x") z (23) a (25) jiz konkrétni
navzorkovanou hodnotou h; [58]. Nyni zapisme cely algoritmus (Algoritmus 1)

Algoritmus 1: Kontrastni divergence s k kroky

Vstup : parametry RBM wj;,bj,c; pro Vi, j
vzorek x z trénovaci mnoziny
parametr uceni €

Vystup: modifikované parametry RBM

120 =

2 fort=0,....k—1do

3 fori=1,...,.n do

4 ‘ vzorkuj h! ~ p(h;|z?)

5 end

6 for j=1,...,m do

7 ‘ vzorkuj 332“'1 ~ p(x;|h")

8 end

9 end

10 fori=1,...,n,5=1,....,m do

11 wij = wij + e(h?m? —p(h; = 1\:0’“):6?)
12 | by =bj+e(al—ah)

13 ci = ci +e(hY — p(h; = 1|z*))
14 end

15 return wj;,b;,c; pro Vi, j

13



3 Omezeny Boltzmanniv stroj

Inicializovat vahy RBM je mozné (malymi) hodnotami z Gaussovského rozdéleni
(stfedni hodnota nulova, smérodatnd odchylka 0.01), bias skrytych jednotek iniciali-
zovat na nulu a bias pozorovatelnych jednotek na log(lf"pi ), kde p; je pomér trénova-
cich vzorki, které maji aktivovanou jednotku i [58]. Lze se ovSem setkat i s rozdilnymi
zpusoby (napf. [59]).

Algoritmus CD popsany v Algoritmus 1 je zékladni verzi algoritmu. Pro lepsi vykon
(napr. zrychleni) algoritmu je mozné pouzit ruzné modifikace algoritmu [58], napf.
modifikace parametrt RBM se miiZze provadét naréz pro cely balik? trénovacich dat
nebo se pouzivaji metody pro zlepseni gradientniho vystupu jako treba “weight decay”
nebo “momentum”19.

Nyni si uvedeme dulezitou vétu pro CD

Véta 3.3.1 (Bengio a Delalleau [60]). Méjme konvergentni Gibbsiuv retézec
2 =h=z'=hl=. ..

zacinajici v £°. Gradient logaritmu vérohodnosti lze napsat jako

) o 0 OE(2°, h)
Gy np(e) = = S pthla) )

OF(x* h) OInp(x¥) (26)
B0 [ P(BIE") == 2] + Epiarian 55—

h

kde posledni clen jde k nule, kdyZ k — oo.

Prvni dva ¢leny (26) odpovidaji stfedni hodnoté odhadu gradientu logaritmu véro-
hodnosti metodou CD (22). Pokud je tfeti ¢len nenulovy, tak odhad ziskany metodou
CD je vychyleny. Toto vychyleni zmizi, pokud & — oco. To odpovida dokonvergovani
Markovovského fetézce do ustaleného stavu.

Metoda CD nemaximalizuje piimo vérohodnost dat, ale rozdil dvou Kullback-Leibler
(KL) divergenci'! [55]

KL(qlp) — KL(pk|p), (27)

kde q je pravdépodobnostni rozdéleni trénovacich dat, p; je pravdépodobnostni rozdé-
leni pozorovatelnych proménnych po k krocich Markovova tetézce. Pokud Markoviv
fetézec dokonvergoval do ustéleného stavu, tak pr = p proto K L(pg|p) = 0 a aproxi-
macni chyba CD zmizi.

3.3.3 RBM s Poissonovymi pozorovatelnymi proménnymi

Pro zvyseni reprezentacni sily RBM muze byt vyhodné misto binarnich pozorovatelnych
proménnych (Bernoulliho rozdéleni) uvazovat pozorovatelné proménné, které mohou na-
byvat prirozenych ¢isel (Poissonovo rozdéleni). Skryté proménné dale budeme uvazovat
jako binarni. Tento pfipad se od predchoziho prilis nelisi, je vsak nutné preformulovat
pla;lh) (viz (15)) [59)

n Doy wijhitbiyz; T hitb
p(l'j|h) _ POiS[IEj|€Zi=1 ’LUijhz‘erj] _ (6 : ) e(—ezz:1 J J)’ (28)
.’L'j.

9 Anglicky batch.
0Kvili problematickému piekladu ponechén ptivodni anglicky nézev.

1KLL je definovans jako K L(q|p) = >, d(x)In =)

p(z)
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3.4 Podminény Omezeny Boltzmanniiv stroj

kde jediny parametr Poissonova rozdéleni'? je stiedni hodnota A, kterd je uréena jako
A = eduiz Wishith; Skryté jednotky se beze zmény vzorkuji podle (13). K uceni je mozné
pouzit CD [59] (viz Algoritmus 1).

3.4 Podminény Omezeny Boltzmanniv stroj

RBM pracuje se statickymi vzorky a nebere v potaz casovy vyvoj pozorovatelnych
proménnych. Proto neumoznuje modelovat ¢asovy vyvoj pozorovatelnych proménnych.
Tento nedostatek odstranuje Podminény Omezeny Boltzmanniv stroj (CRBM) [38],
ktery mé na vstupu také stav pozorovatelnych proménnych z minulych ¢asovych oka-
mziki.

Architektura CRBM je zndzornéna na Obr. 4. Mezi pozorovatelnymi proménnymi

Obrazek 4 CRBM.
Pro prehlednost nejsou v obrazku nékteré hrany znazornény.

x; pro cas t a pozorovatelnymi jednotkami z minulosti x;_1, 2o, ..., 2N existuje
vazba popsana matici D = d;; (viz Obr. 4), i € {1,2,...,m},j € {1,2,..., N - m}. Dale
existuje vazba mezi skrytymi jednotkami h a pozorovatelnymi jednotkami z minulosti
Ti_1,T4—2,..., TN popsand matici E = e;;,i € {1,2,...,n},j € {1,2,..., N - m}. Pocet
minulych ¢asovych okamzikti N, pro které CRBM pracuje, se nazyva rad modelu. Déale
pro prehlednost slouc¢ime vsechny vektory x;_1,x¢_9,..., €+ do vektoru x;. Prvek k
vektoru x«; bude indexovan jako xj ; a vektoru x; jako xy ;.

Vliv xy_1,®¢—2, ..., 21— N lze popsat jako dynamicky bias b pozorovatelnych jednotek
x; pro cas t A

bj = bj + Z djkxk,q, (29)
k

a dynamicky bias ¢ skrytych jednotek h

G=cit+ Y enTpt (30)
k

Nyni lze p(h; = 1]x;) a p(z;; = 1|h) (ptvodné (13) a (15)) napsat jako

p(hi = 1\cct,zc<t) = O'(Z Wi x4t + éi), (31)
j=1
Pz = 1h) = o (> wijhi +b)). (32)
=1

Pp(a) = 4re
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3 Omezeny Boltzmanniv stroj

Gibbsovo vzorkovani se pro CRBM provadi analogicky jako pro RBM, jen se misto
(13) a (15) v (21) vyuziva (31) a (32). Na CRBM lze nahlizet jako na RBM s dyna-
mickym biasem pro oba typy jednotek, prostrednictvim kterych jeji chovani ovliviuji
minulé vzorky [38].

3.4.1 Uéeni CRBM

K u¢eni CRBM lze pouzit modifikovanou verzi CD [38, 61]*3. Déle uvazujme CD s kro-
kem k = 1. Modifikace vah W = wy; j, statickych biast b a ¢ se neméni (viz Algortimus 1,
jen se misto (13) a (15) vyuziva (31) a (32)). Hodnoty jednotek pro @;_1, @2, ..., T1—N
se nevzorkuji a zistdvaji zafixované na vloZzené hodnoté. Modifikace vah D = d;; a
E =ejj se v CD (s k = 1) algoritmu pro CRBM provadi

N N

dij = dij + (20, — bi)j et — (2 — bi)xj <t), (33)

eij = e + e(h?xj7<t —p(h; = 1]:1:%, Tot)Tj<t)- (34)

13Zdrojové kédy k [61] jsou v soucasné dobé dostupné na http://cs.nyu.edu/-~gwtaylor/
publications/nips2006mhmublv/code.html.
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4 Multisenzorni RBM

V této sekci predstavime vypocetni model multisenzorni integrace realizovany RBM.
Multisenzorni RBM lze interpretovat jako stochastickou neuronovou sit a vychazi z
prace [59]. Zminény model bude v této praci pouzity pro integraci informaci z vizualni
a taktilni modality a ke kompaktnéjsi reprezentaci stimulii v peripersonalnim prostoru.
Nicméné tento model je daleko obecnéjsi a je mozné ho pouzit i pro integraci jinych
modalit ¢i dokonce pro transformaci soufadnic [59]. ProtoZe pouzité kédovani stimult
unimodalnimi neurony je velmi obecné a do zna¢né miry nezavislé na pouzitych modali-
tach, maji nékteré vysledky obecnéjsi platnost nez jen pro integraci zvolenych modalit.
Kompaktnéjsi reprezentace stimuli bude vyuzivat peripersonalni CRBM (viz Kapitola
5), kterda bude pouzivat konfiguraci multisenzornich neuronu jako svuj vstup. Nejdiive

tlohu zformulujeme jako “latent-variable density estimation”!.

4.1 Formulace alohy

Méjme informaci o poloze stimulu s z vizudlni a taktilni modality (uvazujme pro jed-
noduchost spoleéné souradnice obou modalit). Nejdiive pozadujeme, aby model byl
(kvalitativné) schopen reprezentovat stimuly z vizudlni a taktilni modality, zptsobené
stejnou pric¢inou, jako jednu spole¢nou udalost. Dale pozadujeme, aby nauceny model
optimélné kombinoval (zasuménou) informaci z obou modalit a kédoval odhad pozice
stimulu i miru jistoty (vérohodnost) tohoto odhadu.

Vstupni populace neuronil

R = [Rvi57 Rtact] (35)

kéduje polohu stimulu s (viz 4.2.1), pficemz R,,;s predstavuje neurony vizualni modality
a Ry, predstavuje neurony taktilni modality. Pokud je na zédkladé stimulu s ziskéna
vstupni populace 7, je mozné urcit normalni pravdépodobnostni rozdéleni p(s|r) polohy
stimulu s (viz (55)), které lze povazovat za optimalni aposteriorni rozdéleni stimulu s,
a proto bude dale pouzivano jako “benchmark”. Cilem ucéeni pak je, aby

p(slr) = q(s|v), (36)

kde q(s|v) je pravdépodobnostni rozlozeni polohy stimulu pii dané (navzorkované podle
(39) pri daném r) aktivité multisenzornich neuronti v (jednotek skryté vrstvy RBM).
Tedy aby multisenzorni neurony s konfiguraci v reprezentovaly stejné pravdépodob-
nostni rozdéleni polohy stimulu jako reprezentuji unimodalni neurony s konfiguraci 7.
Toto kritérium je ekvivalentni tomu, aby se veskerd informace o poloze stimulu s ze
vstupnich neuront 7 (pro normélni rozdéleni stfedni hodnota a rozptyl) prenesla i do
multisenzornich neuront [59].

Problém lze formulovat jako “latent-variable density estimation”, ktery lze resit po-
moci RBM. Cilem je naucit generativni model (RBM) reprezentovat pravdépodobnostni

'Kvili problematickému piekladu slova “latent-variable density estimation” ponechan ptvodni ang-
licky nézev.
2Kvtli problematickému piekladu slova “benchmark” ponechén ptivodni anglicky nazev.
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4 Multisenzorni RBM

rozdéleni vstupnich dat (vstupni populace vizudlnich a taktilnich neuroni R), kde bé-
hem uceni dochézi k modifikaci parametrii modelu (parametry RBM). Aby RBM byla
dobrym generativnim modelem vstupnich dat, neurony skryté vrstvy museji umét re-
prezentovat spolecnou pri¢inu vizudlniho i taktilniho stimulu [59].

4.2 Generovani vstupnich dat

Nejdiive bude popsano generovani konfigurace (stav proménnych) r unimodélnich neu-
ronu pri dané pozici stimulu s. Z téchto konfiguraci unimodalnich neuront je tvorena
testovaci a trénovaci mnozina. Néasledné bude popsano generovani dat pro uceni a tes-
tovani multisenzorni RBM.

4.2.1 Generovani konfigurace unimodalnich neurona pfi daném stimulu

Uvazujme nyni pouze jednu modalitu (napf. vizudlni) a dvourozmérny vstupni pro-
stor. Méjme v tomto vstupnim prostoru kartézsky souradny systém, ve kterém mizeme
kazdé poloze stimulu pfifadit souradnice s = (z,y). Dale necht ma kazdy unimod&lni
neuron i prirazeny stied svého receptivniho pole s; = (z;,y;). Ddle méjme ndhodné ge-
nerované zesileni g, pro které plati, ze prvky aposteriorni kovarian¢ni matice Cov(S|r)
jsou neprimo imérné g, tedy ¢im je vétsi hodnota zesileni g tim je odhad polohy s
vérohodnéjsi [33]. Aktivace neuront se vzorkuji [59] z

p(rls.9) =[] Poislnlafi(s)) = [T - (o ()" /), 37

7

kde fi(s) (nalezici neuronu i) je Gaussova funkce
fz(s) _ ef%(sfs;‘)TEtfl(sfsf) (38)

a Y je pro nas pripad diagondlni (konstantni) matice, kterd urcuje “sitku” Gaussovy
funkce a urcuje dosah receptivnich poli unimodéalnich neuronil. V nasem ptipadé do-
konce na diagonéle ¥; budou prvky o stejné hodnoté (receptivni pole je symetrické ko-
lem stfedu). Tato hodnota zavisi na vlastnostech senzort, které snimaji pozici stimulu
(napt. dosah receptivniho pole taktilniho senzoru) a ovliviiuje vérohodnost vysledného
odhadu (51).

V piipadé vice modalit se kazd4d modalita navzorkuje zvlast podle (37). Modality
jsou na sobé pri daném s nezavislé.

4.2.2 Data pro uceni a testovani

Pro analyzu chovani multisenzorni RBM uvazujme dvourozmeérny vstupni prostor o
velikosti 1.5 x 1.2 jednotek (viz Obr. 5). Konkrétni rozmérovou interpretaci téchto jed-
notek nebudeme zatim stanovovat, protoze to pro provadéné experimenty neni dulezité.
Priblizné ve stfedu tohoto prostoru je podprostor pokryty taktilni modalitou (PPTM).
Tato ¢ast podprostoru je pokryta taktilnimi senzory (viz Obr. 7), na které lze pohlizet
jako na robotickou obdobu kuze. Cely vstupni prostor je ve vizualnim poli, coz zna-
mena, ze receptivni pole vizudlnich unimodélnich neuronti pokryvaji cely tento prostor
(viz Obr. 6) .

Déle uvazujeme spole¢né souradnice obou modalit. Soutadny systém vizualni moda-
lity je tedy pevné spojen se souradnym systémem taktilni modality. Transformaci sou-
fadnic ze souradného systému kamer do soufadného systému taktilni modality (napr.
ruky) v této praci nefesime.
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4.2 Generovani vstupnich dat

127 T
ol (11,08) |
PPTM |
o4r (0.5,0.4) ]
= okoli PPTM |
. . .

Obrazek 5 Vstupni prostor se znazornénym PPTM.
Cely zndzornény vstupni prostor pokryvaji vizudlni unimodélni neurony (viz Obr. 6). Cast
prostoru nalezici PPTM (“kaze”) navic pokryvaji jesté taktilni unimodaln{ neurony (viz Obr.
7).

Kazdy unimodalni neuron mé ve vstupnim prostoru své receptivni pole, které ma
stfed. Odezva neuronu se urc¢i podle (37) a plati, ze intenzita paleni neuronu zavisi na
vzdalenosti stfedu jeho receptivniho pole od stimulu. Pokud je poloha stimulu s mimo
PPTM, tak se taktilni neurony neaktivuji re = 0.

Pocet vizualnich unimodalnich neuronu je 31 x 25 = 775 a stfedy receptivnich poli
neuront jsou rovnomeérné rozlozeny ve vstupnim prostoru, tak jak je zndzornéno na Obr.
6. Pocet taktilnich unimodalnich neuronu je 13 x 9 = 117 a stfedy jejich receptivnich

12 @ T o Q
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PDOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOQCG
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POOOODOOOO0OOOODO0OOOOOOOOOOOOOOOOOQCG
PDOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOQCG
PDOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOQCG
0800000000000 0O0O0O0OO0OOOOOOOOOOOOOG
POOOODOOOO0OOOODO0OOOOOOOOOOOOOOOOOQCG
POOOOOOOO0OOOOOO0OOOOOOOOOOOOOOOOQC
PDOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOQCG
06POOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOG
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04PO0OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOG
POOOOOOOO0OOOO0O0OO0OOO0OO0OOOOOOOOOOOOOQ
POOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOLOO0OOOOOQG
POOOODOOOO0OOOODO0OOOOOOOOOOOOOOOOOQCG
02PO0OO0OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOG
PDOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOQCG
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Obrazek 6 Stiedy receptivnich poli vizudlnich unimodalnich neuront.

poli jsou rovnomérné rozlozeny ve stiedu vstupniho prostoru (viz Obr. 5) podle Obr.
7.
Ukézka aktivovanych unimoddalnich neuront je na Obr. 8 (B,C,D,E).

4.2.3 Volba parametri pro generovani dat

Generovani polohy stimuli S bylo rovnomérné v celém vstupnim prostoru. Hodnota
zesileni g, je pro kazdy stimul a modalitu vygenerovana z rovnomeérného rozdéleni s
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4 Multisenzorni RBM
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Obrazek 7 Stredy receptivnich poli taktilnich unimodalnich neuront.

rozsahem hodnot od 12 do 18 [59]. Na hodnoté g zavisi maximalni intenzita paleni
unimodéalnich neuront (hodnoty slozek 7).

Hodnota prvkii na diagonale ¥, (viz (38)) byla zvolena 02 = 0.00125. Pfi této hodnoté
se aktivuje prumeérné priblizné 10 unimodéalnich neuront v kazdé aktivované modalité
(viz Obr. 8). Pokud by tento pocet byl vyrazné mensi (02 by byla mensi) vedlo by
to k vétsi duvéryhodnosti vysledného odhadu, ale predpokladalo by to také presné
vymezend (témér nepiekryvajici se) receptivni pole unimodélnich neuroni (senzori),
coz je predpoklad, ktery neni u neuront v mozku primétu splnén [62] a u robott nemusi
byt také splnén.

4.3 Popis modelu

Modelem je RBM s Poissonovymi pozorovatelnymi proménnymi (viz 3.3.3). Vstupni
populace neuroni s konfiguraci R (viz (35)) kéduje polohu stimulu v obou modalitach.
Neurony skryté vrstvy (s konfiguraci V') nabyvaji pouze bindrnich hodnot. Architek-
tura sité, véetné znazornéné podoby vstupt, je na Obr. 8.

Trénovani a vypocet aktivaci neuronil tohoto modelu je podrobné popsano v 3.3.3.

4.4 Testovani modelu

4.4.1 Aktivace multisenzornich neuroni

Méjme populaci vstupnich unimodélnich neuroni kédujicich stejny stimul » = [ry;s, et
v obou modalitach. Na zakladé tohoto stimulu je mozné navzorkovat aktivitu multisen-
zornich neuroni v, kde pravdépodobnost aktivaci je uréena vztahem (viz (13))

p(v; = 1|r) = U(Z wirj + ¢;). (39)
j=1

Nyni multisenzorni neurony kéduji stejny stimul, ale protoze jich je méné, tak se musi
extrahovat dulezité priznaky a vytvori se vyssi droven reprezentace stimulu.

3V Kapitole 3 jsou proménné, které odpovidaji konfiguraci neuronti skryté vrstvy znaéeny jako H.V
této kapitole je pouzito stejné znaceni konfiguraci neuronti jako v [59].
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4.4 Testovani modelu

neurony skrytétv (multisenzorni)

Obrazek 8 Multisenzorni RBM.

(A) Architektura multisenzorni RBM. Pro prehlednost nejsou v obrdzku nékteré hrany zné-
zornény. Ukdzka konfigurace r unimodélnich neuront (vstup RBM) je na B, C (vizudln{
neurony) a D, E (taktilni neurony). Korespondence mezi unimodélnimi neurony z A a neu-
rony z B a D je znazornéna tiseckami zakoncenymi Sipkami. Hodnoty u téchto Sipek ilustruji
hodnoty aktivaci ptislusnych neuronii. (B) Na obrazku je vizudlni vstupn{ prostor z pohledu
shora. Hrany miizky (pruseéiky vertikdlnich a horizontalnich ¢ar, které odpovidaji bodum z
Obr. 6) predstavujf stfedy receptivnich poli unimodélnich vizudlnich neuront. Kazdé hrané
je pak pfifazena hodnota aktivace neuronu (viz pohled ze strany C) s timto stfedem recep-
tivniho pole. (C) Vizudlni vstupni prostor se zndzornénymi aktivacemi neuront pii pohledu
ze strany. (D, E) Obdoba B, C pro taktilni modalitu.

Pro zlepSeni presnosti se pouzije prumérovani odezev wv; pres 15 vzorku [59]. To
znamend, ze pii daném vstupu 7 se spocita (podle (39)) a navzorkuje aktivita mul-
tisenzornich neuront v; 15-krat a vyslednd aktivita multisenzornich neuront je jejich
aritmeticky prameér

1 15

v = 1—5sz (40)

i=1

4.4.2 Dekédovani konfigurace multisenzornich neuronti

Pro dekdédovani informace z multisenzornich neuronu se tato informace nejdrive “pre-
vede” do unimodalnich neuronu a tam se teprve interpretuje. Pri vzorkovani unimod4&l-
nich neuroni, pi dané konfiguraci multisenzornich neuroni, se pouzije vztah (viz (28))

(62?:1 wijvith; )Tj e(—ezyzl wj vi+bj)

Tj!

p(rjlv) = (41)
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4 Multisenzorni RBM

Pro zlepseni presnosti bylo vyzkouseno primeérovani

L
r= round(l—5 Z r;), (42)
i=1

kde 7;,i € {1,2,...,15} jsou navzorkované podle (41) z v. Toto prumérovani se ukézalo
jako velmi ac¢inné. V 4.5.5 je porovnani vysledkt RBM pri pouziti tohoto primérovani
a bez ngj (tak jak je pouzito v [59]). Pokud nebude feceno jinak, tak je pouZito toto
prumérovani.

4.4.3 Princip testovani

Princip testovani kvality reprezentace multisenzornimi neurony je zndzornén a popsan
na Obr. 9. Je dilezité si uvédomit, ze pokud by multisenzorni neurony nedokazaly

v
x15

v
x15

h puvodni I'vekonstruované

Obrazek 9 Princip testoviani multisenzorni RBM.
Populace vstupnich neuront kéduje vybrany stimul 7pauedni. Podle (40) se uréi odezva
multisenzornich neuront v (VLEVO). Poté se podle (41) nebo (42) (pfi pouziti primeéro-
vani) urei rrekonstruovane (VPRAVO). Na zavér se porovnd reprezentace stimulu 7papodni @

Trekonstruované-

dobfe reprezentovat stimul z 7pap0dni (Viz Obr. 9), tak se bude r,cronstruovans Vyrazné
lisit, protoZe Trckonstruované j€ zavislé vyhradné na v. Dale si ukdZeme, Ze Tpavodni @
T rekonstruované 12€ vyjadrit jako norméalni rozdéleni polohy stimulu, coz velmi usnadni
jejich porovnani.

4.4.4 Normalni rozdéleni polohy stimulu

Protoze pri praktickych tlohach postacuje omezend presnost reprezentace polohy sti-
muld, Ize aktivace dostate¢ného poc¢tu unimodalnich neuront povazovat za plnohod-
notny zpusob reprezentace polohy stimulti. Libovolnou pozici stimulu lze totiz dosta-
te¢né presné reprezentovat konfiguraci » unimodalnich neuronti. Nicméné je zfejmé, ze
s klesajicim poc¢tem unimodalnich neuronti klesa pfesnost vyjadieni pozice stimulu.

Ukézeme, Ze z aktivace unimodéalnich neuronu 7 lze pri pouzitém kédovani stimuld,
explicitné vyjadrit pravdépodobnostni rozlozeni p(s|r) pozice stimulu s. Zajimavé je,
Ze toto pravdépodobnostni rozlozeni je dokonce normélni N (p,X) [33, 59]. Protoze se
jedna o dilezity vysledek, ktery se bude dale hodné pouzivat a v uvedeném zdroji neni
primo odvozen pro ndmi uvazovany piipad (i kdyZz postup odvozeni se lisi minim4lné),
tak bude nyni ukazan.

4Pro presné vyjadieni libovolné pozice stimulu s € R? by bylo potfeba nespocetné mnoho unimo-
délnich neuroni. Protoze uvazované unimodélni neurony mohou nabyvat pouze spocetné mnoha
hodnot, nelze s koneénym poétem téchto neuronti piesné popsat viechny pozice stimuli s € R?,
kterych je nespocetné.
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4.4 Testovani modelu

Odvozeni pro jednu modalitu

Nejdiive méjme pouze jednou vstupni modalitu (napf. taktilni), pak pro p(s|r, g) plati

p(slr,g) = p(rls, 9)p(s)p(9), (43)

1
Z(r.9)
kde s je pozice stimulu, r je konfigurace vstupnich neuroni a ¢ je hodnota zesileni,
které je nezavislé na poloze stimulu (viz 4.2.1) a Z(r, g) je normaliza¢ni konstanta.

Daéle vyjdeme ze vztahu (37) pro urceni konfigurace unimodalnich neuront pfi daném
s a g a provedeme nékolik iprav

1 o
(rls.g) =TT Poislrlafi(s)) =TT 7 (afuls))" e
i . g y

— <H 9 )efézi(s—si )th (S l) ie gzl f,L( ) (44)

za predpokladu dostatec¢né hustoty rovnomeérné rozlozenych stiedi receptivnich poli ve
vstupnim prostoru bylo —g 3", fi(s) aproximovano funkci k(g) nezavislé na s°. Déle
budeme uvedenou aproximaci =~ znacit jako rovnost, aby bylo zfejmé, ze pii dalsich
ﬁpravéch jiz neaproximujeme

Vvev

S st
Y(r) = ZZ — (45)
T
a normalizovanou kovarian¢ni matici
_ ¥
Sr) = £ (46)
i T

a provedeme nésledujici dpravy exponentu posledniho vyrazu z (44)

—72 s—sHTy (s — s

1
! (Z TSy s - 2870 Y st 4+ 30 80 s,

> (47)
")

(e 2 ot
= 5 (=0 S s — wlr) + C(r)

kde C(7) je nezavislé na s. S pomoci (47) je mozné (44) napsat jako

plrls.g) = a(r, g)e”20TIDETO ), (48)

5Funkce f; je zavisld na vzdalenosti s od stfedtl receptivnich poli s;. Proto pokud jsou stfedy rovno-
mérné a husté (idedlné spojité) rozlozeny ve vstupnim prostoru (a s je dostateéné vzdalené od kraje
vstupnfho prostoru), tak presnd hodnota pozice s nehraje roli.
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4 Multisenzorni RBM

kde a(r,g) je funkce parametri r a g (pfesny tvar nepotfebujeme). Nyni mizeme pro
jednu modalitu napsat (43) s pomoci (48) (p(s) a p(g) jsou rovnomérné rozdéleni) jako

a(r, 9)p(8)P(9)  —1(s—p(r)TS 1 (r)(s—1(r))
Z(r,9) (49)
_ B(mg)e—%(5—¢(T))Tifl(7“)(8—w(7"))'

p(slr,g) =

Odvozeny vztah (49) vypadd témér jako vzorec pro normdlni rozdéleni se stiedni
hodnotou ¢ (r) a kovarianéni matici X(r). Je potieba jesté ovéfit, Ze konstanta (vici s)
B(r, g) ma spravnou hodnotu. Proto zintegrujeme pres cely vstupni prostor obé strany
(49) a dostaneme

L= [ plalr.g) = Br.g) [ e HeHEIOCO) < g gh(r) (50)
S S

a vidime, ze B(r, g) musi zajistovat, aby se prava strana (49) integrovala do jednicky a
protoze takova hodnota je pouze jedna, tak (7, g) musi nabyvat té spravné. Déle je z
(50) zfejmé, ze hodnota (7, g) nezavisi na g. Proto plati

p(slr, g) = p(slr) = N((r), 3(r)), (51)
kde vyznam ¢ (r) a ¥7!(r) je definovan vztahy (45) a (46).

Odvozeni pro dvé modality

Nyni uvazujme dvé modality s konfiguraci unimodélnich neuront r = [ry,r2] a pfipo-
menme, ze pii daném stimulu s jsou na sobé 1 a r9 nezavislé a p(s), p(g1) a p(g2) jsou
rovnomérnd rozdéleni. Pak lze psat

1

Z(r17r2191792)
1
= v g gy 118 90p(r2ls g2)p(s)p(01)p(02)
witas) pl)plonplen)
Z(r1)r27gl 92)

o~ 3 (s=(r) TS (1) (s=1(r1)) g 5 (s=9(r2)) " £ (r2) (s—(r2))
= y(r1, 72, g1, gz)ef%(<s7w(n>)Ti*1<n>(sfw<n))+<sfw( 2)TE7 (r2) (s~

(r2)) )
)6 ( ) +E 7 (r2))s—2sT (Z7 1 (r) g (r1) +E 7 L (r2)y 7‘2))
((

p(s|ri,72,91,92) = p(r1,72|8,91,92)p(8)p(91)p(92)

r1,g1)a(r2, ga)

—7(7“1,?2,91,92

€ % 1/’ 7“1 TZ 1(T1)1/1(7‘1)+1/1(7‘2)TE 1(1'2) (7‘2)) = 7(7"1’7‘2791592) (52)
1 Ty —1 T 1
o~ 5 (V) TET ) Y(r) +(r2) TET (r2)d(r2) )

. ((2-1(n>w<n)+i-1<r2>w<rz>)T(i-1<r1>+2-1<r2>)‘1(2 Yr )y (r1)+E " (r2)y

1

N

P(r2) )
(S ) (r)+E" (r2)(r2)) T (E71r)+E" 1 (r2)) (E-1r)d(r)+E (ra)d Tz))

M\»—A

o3 (sTET ) +E7 (r2)s—25T (S (r1)op (r1) +57 1 (r2)9(r2)) )
:5(1~1,r,~2’glv92)6—%(ST(E”(HHE“(M))S—?S (S r)w(r)+57  (r2)w(r2)))

((2 D)) A5 (r2)i(r2)) T (S r) 451 (12)) T (B 1))+ 5 (r2) m))

t\.’)\»—A

e

= 5('rlar27gla92)6_%(s_§fNTEG( )T EI_NTEG( )(S—glz\fTEG(?“))7
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4.4 Testovani modelu

kdeb
sinteG(T) = XINTEG(T) (i_l(rl)w(rl) + i_l(T2)¢(7‘2)) ; (53)

Sinrea(r) =7 (r) + £ (ry). (54)

Vyznam 1 (r) a ¥71(r) viz (45) a (46). Stejnym argumentem jako v (50) se ukaze, Ze
p(slr1,72,91,92) = p(s|r1,r2) = N(8inrec(r), Sinrea(r)). (55)

4.4.5 Testovani optimalizovaného kritéria

Nyni lze ukézat, jak lze testovat splnéni optimalizovaného kritéria (36). Z 7payodni (Viz
Obr. 9) lze vyjadrit podle (55) normélni pravdépodobnostni rozlozeni p(s|Tpavodnt)
& Z Trekonstruované 12€ Vyjadiit normdlni rozdéleni ¢(s|v) = p(s|rrekonstruovans), Pro-
toze Trekonstruovans dekéduje stav v multisenzornich neuronu (viz statistika zalozend
na tomto postupu na Obr. 14). Obé normélni rozdéleni p(s|rpavodni) & q(s|v) lze pak
dobfe porovnat, protoze jsou normélni (jen se dvéma parametry). Navic kovariancni
matice, kterd je diagonalni, ma na diagondle elementy o stejné hodnoté. Proto lze pri
porovnavani dvou kovarianénich matic porovnavat pouze dvé hodnoty.

4.4.6 Interpretace stfedni hodnoty a kovarian€ni matice

Pfi urcovani polohy stimulu s (napf. za ucelem vykondni akce) je diky normalité roz-
déleni p(s|r) mozné vzit primo stfedni hodnotu tohoto rozdéleni, protoze tato stfedni
hodnota predstavuje pozici, na které se stimul nachézi s nejvétsi pravdépodobnosti. Ko-
varian¢ni matici lze interpretovat jako miru nejistoty odhadu skutecné pozice stimulu
v jednom pokusu [59]. Takovy odhad muze byt uziteény napt. pokud se informace z
multisenzornich (vizuo-taktilnich) neuront bude pfi dalsim zpracovani kombinovat s
informaci z dalsich modalit a bude potreba urcit vérohodnost odhad z téchto riznych
modalit pro vysledny odhad.

4.4.7 Okrajové jevy

Na okrajich vstupniho prostoru vizudlni i taktilni modality dochazi k nékolika jevim,
které vedou ke zkresleni odhadu polohy stimulu i vérohodnosti odhadu. Tyto jevy sou-
hrnné budeme oznacovat jako okrajové jevy.

Prvni z nich vede ke zkresleni odhadnuté polohy stimulu vici skuteéné poloze” sti-
mulu. Tento problém nyni demonstrujeme pro jednorozmérny piipad s vyuzitim Obr.
10.

Uvazujme jednorozmérnou populaci unimodélnich neuront (napr. taktilnich), kterou
pro jednoduchost ztotoZnime se senzory (jeden senzor=jeden neuron). Tyto senzory
jsou na obrazku vyznaceny jako cerna kolecka. V ¢éasti obrazku A uvazujme stimul
se stfedem vyznacenym ¢ernym kiizkem. Tento stimul vyvold aktivaci neuront (modré
sloupecky ), pfi¢emz ¢im blize je senzor nélezejici neuronu ke stfedu stimulu, tim je vétsi
aktivace neuronu (vyska sloupecku znézornuje miru aktivace). Odhad stfedu z aktivaci

Vvev

VVev

5Pokud by &tenéii nebyla zjevna posledni rovnost (52), lze doporuéit roznésobeni exponentu vysled-
ného vyrazu.

“Skuteénou polohou je zde myslena poloha s na zikladé, které se generuje odezva unimodélnich
neuront (viz (37)).

25



4 Multisenzorni RBM

A

Xskuteény stifed stimulu
Xodhadnuty stfed stimulu

Obrazek 10 Demonstrace okrajového jevu 1.
Podrobné vysvétleni viz text v 4.4.7.

barvou) je velmi blizko skuteénému stfedu stimulu. V ¢asti obrazku B jsou aktivace a
stfed vyznaceny obdobné jako v A. Stimul v B je ale oproti A na okraji, a proto ma

Vvev

stfedu od skutec¢ného stredu. Okrajovym jevem je ovlivnéna také vérohodnost odhadu,
protoze hodnota prvka kovariancni matice je zavisla na souc¢tu aktivaci neuront.

Daéle taktilni unimodélni neurony na krajich PPTM jsou méné stimulované. To je
ddno tim, ze maji mensi receptivni pole (¢ast receptivniho pole, ktera by presahovala
PPTM, je odfiznuta).

Nyni uvazme dalsi piipad. Pro vysvétleni tohoto pripadu pouzijeme Obr. 11. V horni

r tact= 0

rt/act;'é 0

Obrazek 11 Demonstrace okrajového jevu 2.
Podrobné vysvétleni viz text v 4.4.7.

¢asti obrdzku mame stimul s polohou s (modré kolecko) ve vzdalenosti e (velmi malé
kladné ¢islo) vedle PPTM. V tomto pripadé se aktivuji pouze vizudlni unimodalni neu-
rony (konfigurace neuronti bude ;s # 0 a T4t = 0 ). V dolni ¢dsti obrazku uvazme,
ze se tento stimul posunul o € smérem k PPTM a jiz se dotykda PPTM, a proto se akti-
vuji také taktilni unimodalni neurony (7}, # 0). Odezva vizudlnich neuronu se témér
nezméni (7], & T4s), ale odezva taktilnich neuronti je zcela rozdilnd (v}, % Tiact)-
Meéjme situaci, ze vizualni unimodalni neurony kéduji stimul na hrané PPTM, takze
rony nejsou aktivované). Protoze od RBM pozadujeme vazbu modalit (viz 4.5.4), tak
v pripadé, ze se jednda o stimul na PPTM by 7, cronstruovane M€lo obsahovat také akti-
vace taktilnich unimodalnich neuront. Naopak pokud lezi vizualni stimul tésné vedle

PPTM, tak by v Trekonstruované MEly byt aktivované pouze vizualni neurony®. To je

8 Pokud je stimul béhem uceni tésné vedle PPTM a v Tpavodni jsou aktivované pouze vizudlni neu-
rony, pak optiméalnim chovianim RBM je, aby 7 ckonstruovane Neobsahovalo zadné aktivace taktilnich
neuront (7rekonstruovans Dylo co nejpodobnéisi rpuvodni)-
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pro RBM slozita situace, protoze pfi téméi stejnych rpauodns (na hrané PPTM a tésné
mimo) je jednou optimdlni aktivovat v 7 ekonstruovans taktilni neurony a podruhé ni-
koliv. Disledkem toho miize byt slaba aktivace (kterd se podle (46) projevi velkou
smérodatnou odchylkou odhadu polohy stimulu) taktilnich neuront v 7,cgonstruovane Da
okrajich PPTM, tak jak lze pozorovat na Obr. 20 a Obr. 21 vpravo.

Okrajovych jevi je potieba si byt védom pii testovani a v nékterych pripadech muze
byt vhodné se vyhnout (nebo se na né pfimo zamérit) oblastem, kde se tyto jevy
projevuji.

4.5 Experimenty

4.5.1 Interpretace grafickych znazornéni

Nyni bude ukédzano, jak interpretovat obrazky z této sekce. Nejdiive pripomenme, ze
pfi dané konfiguraci neuronu r lze vyjadiit p(s|r) jako normdlni rozdéleni. Obdobné
lze vyjadrit p(s|ri) a p(s|re) pifi danych konfiguracich jednotlivych modalit r; a 7s.
Na Obr. 12 je ukézano grafické znazornéni tohoto normélniho rozdéleni ve vstupnim
prostoru.

=+ &,
—|— §/NTEG

Obrazek 12 Grafické zndzornéni normalniho rozdéleni pii dané konfiguraci unimo-
dalnich neuronti.
Pii dané konfiguraci unimodélnich neuronti » = [r1,rs] (r1, r2 jsou jednotlivé modality) lze
vyjadiit podle (55) p(s|r) jako normdlni rozdéleni se stfedni hodnotou §;y7rc a smérodat-
nou odchylkou o (kovarianéni matice je diagondlni a ma navic vSechny prvky na diagondle
stejné). Na obrazku je stfedni hodnota vyjddiena polohou stfedu modré kruznice. Polomér
této kruznice odpovidéd 20, coz znamend, ze poloha stimulu by méla s pravdépodobnosti 95
procent leZet uvniti této kruznice. Obdobné lze podle (51) vyjadFit p(s|r1) (oranzova barva)
a p(s|ry) (fialova barva).

Cil uceni je detailnéji popsan v 4.4.5 a graficky znazornén na Obr. 13. Pro intuitivni
predstavu o naucenych modelech se kromé statistik bude pouzivat popsané grafické
znézornéni norméalniho rozdéleni.

4.5.2 Statistika hodnoceni nau¢enych multisenzornich RBM

Pro porovnani rtznych multisenzornich RBM bude pouzita statistika, kterd vychazi z
porovnani p(s|Tpavodni) & P(8|Trekonstruovans) POpsaném na Obr. 13. Popis vytvoreni této
statistiky je schématicky zndzornén na Obr. 14. Mé&jme testovaci mnozinu (disjunktni
s trénovaci mnozinou)

T = {rpio(1), Ppio(2), o, Ppio (1) } (56)
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p(slrpuvodni)

p(slrpuvodni)

p(slrrekonsrruované)zq(Sl V) p(Sl rrekonstruované)zq(sl V)

Obrazek 13 Cil uceni a porovnani ptuvodni a rekonstruované reprezentace.

Vyznam kruznic je vysvétlen na Obr. 12. (VLEVO) Cilem uceni je (viz 4.4.5), aby
P(S|Ppiwodni) = P(8|Trekonstruovane) (= q(s|v)). Tedy aby rozdéleni reprezentované unimo-
dalnimi neurony 7payodni bylo stejné jako rozdéleni reprezentované multisenzornimi neurony
v. (VPRAVO) Porovnani p(s|7pivoedni) & P(S|Trekonstruovane) (0b€ normdlni rozdéleni) je
mozné pomoci vzdalenosti As = ||§; — §2|| stfednich hodnot 81,85 obou rozdéleni a abso-
lutni hodnoty rozdilu smérodatnych odchylek Ao = |07 — 03]. Pokud se jedna o totozna
rozdéleni jsou obé hodnoty nulové (viz ¢ast obrazku VLEVO).

00007

\ r, rekons

ViZu act vizu
r puv r;t)gv Frekons rekons
p(s | rpav) p(s | rrekons)

Pes vSechna rpav(1),...,
rpiv(m) z testovaci mnoziny

AS(rpiwv rrekons)
AZ(rpav Jrrekons)

Obrazek 14 Schéma vytvoreni testovaci statistiky.
Pro popis vytvoreni testovaci statistiky viz 4.5.2.

konfiguraci unimodalnich neuront, které reprezentuji rozdéleni

P(s|rpiw (1)), P(8|7piw(2)), - P(8|Tpirw (12)). (57)

Nyni lze navzorkovat multisenzorni neurony

v(1),v(2),...,v(m) (58)
a dekoédovat je jako
rrekons(1)7 rrekonst(Q)a ooy Trekonst (m) (59)
(viz Obr. 9 ) a vyjadrit
p(3|rrekons(1))ap(s|rrekonst(2))7p(3|rrekonst(m))- (60)

Rozdéleni p(s|rpa,(i)) porovname s p(8|7rekonst(i)) pro Vi timto zptsobem (viz Obr.
13)
As(i) = [[81(i) — 32(3)]l, (61)
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Ao (i) = |o1(i) — o2(i)] (62)

a ziskame
AS = {As(1),As(2),...,As(m)}, (63)
AY ={Ac(1),A0(2),...,Ac(m)}. (64)

Nyni lze ziskat primér a smérodatnou odchylku prvkia z AS a AX. Primér z AS lze
interpretovat jako prumérnou vzdélenost stfedi As a prumérnou hodnotu z AY jako
prumérny rozdil absolutnich hodnot smérodatnych odchylek porovnavanych norméalnich
rozdéleni (viz Obr. 13).

Popsany zpiisob lze aplikovat na libovolna dvé rozdéleni, reprezentovand unimodal-
nimi neurony, napr. pokud je stimul mimo PPTM, tak se budou porovnéavat rozdé-
leni pouze z vizualni ¢asti ptuvodni rf)fefvu a rekonstruované r¥#¢ - populace unimodal-
nich neuronu (viz Obr. 15). Aby bylo jasné, jakd rozdéleni porovndvame, zavedeme
pro znaceni statistik AS a AY nésledujici konvenci. Cleny 71 a 72 v AS(ry,r2)
a v AX(ry,re) znadi z jakych neuront se vytvari porovnavana rozdéleni. Na Obr.
14 se vytvari z celych unimodéalnich populaci, proto budou statistiky AS, AX ozna-
ceny jako AS(Tpiy; Trekons) & AX(Tpiw, Trekons). Dalsi ukdzka této konvence (statistiky
AS(prizu prizu ) AV (pUizu puizu ) 56 na Obr. 15.

puv 7' rekons puv 7' rekons

0/00]0%

r pav ’ \ Frekons

vizu tact vizu tact
rpE/v rpav I'rekons I'rekons
iZu vizu
p(s | Pocv) P(s | rrekons)
Pres vSechna rpav(1),...,
rpiiv(m) z testovaci mnoziny

AS(ryEY HEkons)

vigu Vizu
AX(rpiv ,rrekons)

Obrazek 15 Ukazka konvence znadeni statistik AS a AX.

Vizu VizU

Statistiky se délaji z rozdéleni p(s|rjiit) a p(s|riiit,s), proto znaceni statistik bude
VIZU g VIZU VIZU pVIZU
AS(Tpﬁv ’Trekons) a AE(Tpfw 7T7‘ekons)‘
Testovaci mnozina reprezentuje stimulace rovnomérné rozlozené po celém vstupnim
prostoru. Velikost testovaci mnoziny je 2000. Protoze v oblastech mimo PPTM je mozné

vyuzivat pouze vizualni modalitu, budou testovaci statistiky udélany zvlast pro oblast
PPTM a mimo PPTM.

4.5.3 Reprezentace polohy stimulu neurony

Vstupni prostor a rozlozeni neuroni je popsdno v 4.2.2. Nyni je potieba ovérit, zda
kédovani polohy stimulti neurony je dostate¢né presné. Podarilo se sice dokézat, ze
p(s|r1,r2) je normalni rozdéleni (viz (55)), takze teoreticky jsme schopni ur¢it odhad
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polohy stimulu i vérohodnost tohoto odhadu (z kovarianéni matice). Nicméné pii od-
vozeni (viz 44) se pouzila aproximace, jejiz presnost roste s hustotou unimodalnich
neurontl. Protoze s vétsim pocétem neuronti roste ¢asova naroc¢nost algoritmu, je nutné
najit kompromis mezi pozadovanou presnosti (zalezi na tcelu pouziti) a po¢tem unimo-
dalnich neuroni. Nyni na Obr. 16 porovname skute¢nou polohu stimulu, podle které
se generovala konfigurace unimoddlnich neuront 7,4,, s odhadnutou polohou stimulu
z této konfigurace unimodalnich neuront (stfedni hodnota p(s|rpay)). Z obrazku Obr.
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Obrazek 16 Porovnani skutecné polohy stimulu s polohou reprezentovanou unimo-
dalnimi neurony.
Skutecnd poloha stimulu, podle které se generovalo 4., je vyznacena cernymi kolecky. Po-
loha reprezentovand pouze vizudlnimi unimoddlnimi neurony (stfedni hodnota p(s|rgfj)“)) je
znazornéna ¢ervenymi kolecky. Poloha ziskana z vizudlnich i taktilnich unimodalnich neu-
ront (stfedni hodnota p(s|rpay)) je reprezentovand modrymi kolecky. Pro polohy stimult na
PPTM pouzijeme pro odhad polohy kombinaci informace z taktilnich a vizualnich unimo-
déalnich neuronu (53). Pokud je stimul mimo PPTM nezbyva, nez pouzit pouze informaci z
vizudlnich unimodalnich neuront (viz (45)). Vzdjemné si odpovidaji vzdy ty polohy, které se
vzéjemné prekryvaji. Polohy stimuli byly ndhodné vygenerovany z rovnomérného rozdéleni.
Cerveny obdélnik zna¢i PPTM.

16 je vidét, ze skutecna poloha (Gerné kolecko) pomérné dobte odpovidéd poloze, kterou
reprezentuji unimodalni neurony (Cervené nebo modré kolecko).

Nyni na Obr. 17 porovname rozdéleni p(s\rg%zv“) a p(s|r]tg‘§qu) ziskand z obou unimodal-
nich populaci samostatné s rozdélenim p(s|rpq,) ziskanym z celé unimodalni populace.
Znazornime i vérohodnosti odhadt jednotlivych rozdéleni. Ziskani g; a go, které urcuji
tyto vérohodnosti (viz 37), je popsano v 4.2.3. Na Obr. 17 je vidét, ze ve vétsiné pripadu
je skutecnd poloha stimuli (malé ¢erné kolecko) skuteéné uvnitt kolecek. Nicméné to
bude o trochu méné ¢asto nez v 95 procentech piipadu (jak by mélo teoreticky byt).
Tuto pfesnost by mélo byt mozné zlepsit vétsi hustotou unimoddalnich neuront (aby
aproximace v (44) byla presnéjsi). To by na druhou stranu vedlo k del$imu uceni. Déle
si lze vsimnout, ze kombinace obou unimodalnich populaci (modra kolecka) maji sku-
te¢né mensi nejistotu (polomér).

Je potteba zdiraznit, ze RBM, ktera pracuje nad unimodalnimi neurony, nemuze byt
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Obrazek 17 Porovnani reprezentaci poloh stimulii unimodalnimi neurony.
Vyznam velmi malych ¢ernych kolecek je stejny jako v Obr. 16, tedy skute¢nd poloha stimulu.
Vyznam ostatnich kolecek je popsdn na Obr. 12. Cervend (zelend) kolecka nyni reprezentuji

odhad (rozdéleni p(s|rii7*) resp. p(s|rits)) z vizualnich (taktilnich) unimodélnich neuroni

puv
(viz (51)). Modré kolecka reprezentuji kombinaci odhadd (rozdéleni p(s|rpay)) z obou modalit

(viz (55)). Oblast mimo PPTM obsahuje pouze odhad vizudlnimi unimodalnimi neurony.

Testovaci body byly generovany ndhodné z rovnomeérného rozdéleni (stejné body jako v Obr.
16). Cerveny obdélnik znaéi PPTM.

presnéjsi nez je presnost samotného kdédovani unimodalnich stimuli. Proto je potifeba
vzdy ovérit, ze hustota unimodalnich neuront je dostatecnd pro kédovani stimulid s
pozadovanou presnosti.

4.5.4 VVazba modalit

V této podkapitole budeme zkoumat interakci obou modalit, proto se musime omezit na
PPTM. Dosud jsme uvazovali piipad, kdy je stimul na vstupu reprezentovan vizualni i
taktilni unimodalni populaci neuronti. Poté jsme zjistovali, zda multisenzorni neurony
skutecné reprezentuji stimul v obou modalitach tak, jak je ukdzano na Obr. 18.

Jak bylo uvedeno diive (viz 4.4.3), je pozadovano, aby Tpavodni & T'rekonstruovany bylo
co nejvice podobné. To ndm ale samo o sobé nezarucuje vazbu mezi obéma modalitami.
V extrémnim piipadé se multisenzorni RBM mtize naucit reprezentovat obé modality
nezavisle na sobé. Proto je potreba ovérit, ze bude-li stimulovana jen jedna modalita,
bude dekédovana reprezentace multisenzornimi neurony pokryvat obé modality (viz
Obr. 19). Pokud jsou skuteéné pokryty obé modality tak, jako na Obr. 19, potom méame
jistotu, ze multisenzorni neurony “chédpou” vazbu mezi obéma modalitami a stimul z
obou modalit “vnimaji” jako jednu udélost.

Nyni se podivejme na vysledky pro rtizné pocty multisenzornich neuroni. Ve vsSech
pripadech byl pocet trénovacich epoch 100 a velikost trénovaci mnoziny byla 100 000
(reprezentované stimuly jsou rovnomérné rozlozeny ve vstupnim prostoru). Pocet neu-
ronu skryté vrstvy byl 50, 100, 200, 400, 800. Nejdrive se podivejme na Obr. 20 pro
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Obrazek 18 Oveéreni reprezentace obou modalit multisenzornimi neurony.
(NAHORE) je zndzornén puvodni vstup 7puyodni- (DOLE) je rekonstruovany vstup
Trekonstruovany- Slpka mezi Tpiiwodni & Trekonstruovany znézorﬁuje postup popsany na Obr.

9.

RBM se 100 multisenzornimi neurony. Na tomto obrazku je vidét, ze vazba mezi mo-
dalitami je pomérné dobra. Obdobny vysledek byl dosazen s 50 a 200 multisenzornimi
neurony.

Zcela odlisna situace nastala pri 400 a 800 multisenzornich neuronech. Podivejme
se na Obr. 21. Ve srovnani s Obr. 20 je vidét, ze vazba mezi obéma modalitami je
vyrazné slabsi. V nékolika pripadech (prava ¢ast) dokonce vizualni stimul nevyvolal
zédnou odezvu v taktilnich unimodalnich neuronech. Takové ptipady lze vylozit tim
zpusobem, ze multisenzorni neurony neobsahuji vazbu mezi témito vizualnimi stimuly
a odpovidajicimi taktilnimi stimuly. Déle je patrny vliv okrajového jevu ( viz 4.4.7).
Situace pro 800 multisenzornich neuronti byla jesté horsi. Tyto vysledky ukazuji, ze vétsi
pocet multisenzornich neurontt miize byt pro multisenzorni integraci nevyhovujici.

4.5.5 Pouziti primérovani unimodalnich neuronii a poéet multisenzornich
neuronti

V této podsekci bude provedeno srovnani vykonu naucenych multisenzornich RBM pii
pouziti prumérovani unimodalnich neuront (viz (42)) a bez pouziti tohoto primérovani.
Déle budou porovnany naucené multisenzorni RBM s riznym poc¢tem multisenzornich
neuront. Parametry (pocet trénovacich epoch atd.) experimentu jsou stejné jako v 4.5.4.
Hodnoceni bude provedeno zvlast pro oblast mimo PPTM (kde se uplatnuji pouze
vizudlni unimodélni neurony) a pro oblast na PPTM. Podle zavedené konvence budou
pro oblast na PPTM pouzity statistiky AS(rpfw, Trekons)s AL (Tpiw, Trekons) & Pro oblast
mimo PPTM AS(riit, iz, ), AS(ryizt, riizt ) (via 4.5.2).

Na Obr. 22 je znazornéna zavislost AS na poc¢tu multisenzornich neuronu pri pouziti
prumérovani (viz (42)) i bez pouziti prumérovani unimodélnich neuroni. V prvni fadé
je zfejmé, Ze pri pouziti prumérovani jednotlivé hodnoty AS velmi vyrazné poklesly.
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Obrazek 19 Ovéreni reprezentace obou modalit multisenzornimi neurony pri prazd-
ném vizualnim vstupu.
(NAHORE) je znazornén pivodni vstup Tpiwodni S Prazdnym vizuadlnim vstupem. (DOLE)
je rekonstruovany VStuP Trekonstruovany - Slpka mezi T ptwodni & Trekonstruovany znézorﬁuje po-
stup popsany na Obr. 9. Rekonstruovany vstup 7 ekonstruovany Obsahuje doplnénou vizudlni
informaci.

Dokonce priblizné plati, ze nejmensi hodnota v grafu bez primeérovani je vétsi, nez
nejvétsi hodnota v grafu s priumérovanim. To je vyznamny vysledek, protoze diky tomu
i RBM s mensim poc¢tem multisenzornich neuronti maji dobrou presnost.

Déle je v grafu vidét, ze se zvysujicim poc¢tem neuroni klesd AS pro oblast na PPTM
i mimo PPTM. Tento pokles se ale u 400 neuronu zastavi. Déle je ziejmé, Ze odhad je
témeér vzdy presnéjsi pro stimuly na PPTM, coz je v souladu s tim, ze multisenzorni
RBM je presnéjsi, pokud ma informaci z obou modalit. Vyjimku tvori 50 neuronu pri
pouziti primérovani®. To spolu s malym rozdilem hodnot u 100 multisenzornich neuront
nasvédcCuje tomu, ze pii malém poctu multisenzornich neuronti se primérovanim snizuje
prinos informace z obou modalit.

Na Obr. 23 je znézornéna zavislost AY na poc¢tu multisenzornich neuront pfi pouziti
prumérovani (viz (42)) i bez pouziti priumérovani unimodalnich neuront. Co se tyce
srovnani varianty s primérovanim a bez primeérovani unimodalnich neuroni, je vidét,
ze rozdil mezi obéma variantami neni tak velky jaky byl u AS. Presto je vidét zlepseni
pri pouziti prameérovani.

Nésledujici porovnani je platné pro obé varianty. Lze pozorovat, ze méritko grafu
je mnohem mensi nez u AS. Je tedy zfejmé, Ze multisenzorni neurony zvladnou po-
mérné presné reprezentovat vérohodnost odhadu (kovarianéni matici normdlntho roz-

9Pravdépodobné ovlivnéno okrajovym jevem (viz 4.4.7), ktery se na malé oblasti PPTM miiZe projevit
vyraznéji, protoze okraj, na kterém se miize okrajovy jev projevit, zabira velkou ¢ast tohoto prostoru.
Pii vybéru testovacich stimulti z PPTM, ale bez okraji PPTM (vzdalenost 0.1 od okraje PPTM)
puvodni rozdil 0.001 mezi hodnotami pro oblast na PPTM a mimo (rozdil vysky modrého a zlutého
sloupecku) poklesl na 0.0003.
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Obrazek 20 Pradny vstup jedné modality RBM se 100 multisenzornimi neurony.
Prostor ohranic¢eny cervenymi ¢arami je PPTM. Barevna kolecka reprezentuji normalni roz-
délen{ (viz Obr. 12). (VLEVO) Stimulované jsou pouze taktiln{ unimoddln{ neurony (viz

Obr. 19). Témto stimuliim prislusi ¢ervend kolecka, kterd reprezentuji rozdélenf p(s|rieh(i)).

vizu

Stejné jako na Obr. 19 se uréi r,.cpons(7). Z toho lze urcit rozdéleni p(s|r

rekons

(7)) stimula

ve vizudlni modalité, kterd jsou znazornéna modrymi kolecky. Protoze se modra a cervend
kolecka pomérné presné prekryvaji, lze usoudit, Zze multisenzorni neurony obsahuji vazbu
obou modalit. (VPRAVO) Obdobn4 situace jako vlevo, jen stimulované jsou pouze vizu-
aln{ unimod&lni neurony (vizuélni stimuly maji opét modrou barvu). Multisenzorn{ neurony
znovu obsahuji vazbu mezi obéma modalitami, protoze taktilni stimuly (¢ervend barva) po-
mérné dobfe odpovidaji vizudlnim stimultim. Ziejm4 je velkd smérodatna odchylka taktilnich
stimult na okraji PPTM, ktera je vysvétlena v 4.4.7.
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Obrazek 21 Pradny vstup jedné modality RBM se 400 multisenzornimi neurony.

Popis viz Obr. 20.

déleni p(s|rpay)). Ve srovnani s AS se AY od urcitého poc¢tu multisenzornich neuronti
za¢ind zhorsovat. Pro oblast na PPTM je nejlepsi hodnota A pro 400 neuront, pro 800
neuront se hodnota zhorsi. Pro oblast mimo PPTM je nejlepsi hodnota pro 200 neu-
ronu a pro vice multisenzornich neuroni se zhorsuje. Divod tohoto zhorSeni popiseme
nejdrive intuitivné a nasledné ukazeme na datech. Nejdrive je potieba si uvédomit, ze
o (ze které vychazi AY)) zdlezf na Y, r;'0 (viz (46)). Tedy pokud unimodélni neurony
slabé pali, tak zminéna suma mé malou hodnotu a ¢ nabyva velké hodnoty (viz (46)).
To také znamend, Ze odhad polohy stimulu je méné vérohodny. V idealnim pripadeé
by zminénd suma pro r,crons méla nabyvat stejné hodnoty jako pro 7ps,. To je nutnd

104, jsou zde slozky vektoru
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Obrazek 22 Statistika AS v zavislosti na poc¢tu multisenzornich neuroni.
V grafu je vyznacena stfedni hodnota (mean) a smérodatna odchylka (std) AS (viz 4.5.2).
Statistika je udéldna zvlast pro oblast na PPTM a mimo PPTM (pouze vizudlni moda-
lita). Hodnoty bylo moZné s pozadovanou presnosti ziskat z jednoho opakovéni (viz 4.5.6).
(VLEVO) Bez pouzit{ pramérovani unimoddlnich neuroni. (VPRAVO) S pouZitim pru-
mérovani unimodéalnich neuronu (viz (42)).
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Obrazek 23 Statistika AY, v zavislosti na poc¢tu multisenzornich neuroni.
V grafu je vyznacena stiedni hodnota (mean) a smérodatnd odchylka (std) AX (viz 4.5.2).
Statistika je udéldna zvlast pro oblast na PPTM a mimo PPTM (pouze vizudln{ moda-
lita). Hodnoty bylo moZné s pozadovanou presnosti ziskat z jednoho opakovani (viz 4.5.6).
(VLEVO) Bez pouziti prumérovini unimodalnich neuroni. (VPRAVO) S pouzitim pru-
mérovan{ unimodélnich neuront (viz (42)).

podminka pro p(s|Tpay) = P(8|Trekons) (rovnost smérodatnych odchylek). Nicméné se
ukazuje, ze zminénd suma je (statisticky) pro rpa, VEtsi nez pro rekons, 0z je na jednu
stranu v poradku, protoze rekonstruovany odhad nemuze byt vérohodnéjsi nez ptvodni.
Navic se ukazalo, zZe tento nedostatek nelze resit velkym poctem multisenzornich neu-
roni (naopak dochdzi jesté ke zhorseni). Kvantitativni analyza je popsdna na Obr. 24.
Tato analyza potvrzuje, Ze hodnoty v rrekons jsou v praméru nizsi nez v r,s, a pro
vysoky pocet multisenzornich neuront se tento rozdil jesté zvétsuje. To vede k tomu,
ze Ao = |Orekons — Opiw| je Pro vétsi pocet multisenzornich neuront vétsi, a proto i AX
bude nabyvat vyssi hodnoty.

Lepsi intuitivni pfedstavu o vysledcich z Obr. 22 a Obr. 23 dava Obr. 25. Nejdiive se
zamérime na vliv primérovani. Porovname-li A s C nebo B s D je vidét, ze krouzky
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Obrazek 24 Zavislost souctu aktivaci neurona ), r; na poc¢tu multisenzornich neu-
rond.
Uvazujme podmnozinu testovaci mnoziny P = {ryi2*(1), rpi=(2), ..., mpii* (k) } kédujicl sti-
muly mimo PPTM a vzdélené alespori 0.1 od kraji vstupniho prostoru (pro eliminaci okrajo-
vého jevu viz 4.4.7). Pro kazdy z téchto stimult spocitame ), r; a ur¢ime pramérnou hodnotu
téchto sum, kterd je piiblizné 47.5. Nynf méjme RBM s 50 multisenzornimi a k () ur-
¢ime 7YY (i) pro Vi a spoéitdme pro kazdé rUizv (i) sumu aktivaci Y, 7; a opét uréime
praumérnou hodnotu, kterd je priblizné 43.5. Obdobné se bude postupovat pro 100, 200, 400,
800 multisenzornich neuronii. Ziskané hodnoty jsou zakresleny v grafu.

se pro C a D kvili pramérovani daleko vice prekryvaji. Hlavné je vidét zlepsSeni ve
vycentrovani stfedu krouzki, coz odrézi statistika AS (graf z Obr. 22). Proto odhad
polohy stimulu (stfedni hodnota rozdéleni) je pfi pouziti priumérovani mnohem presnéjsi
nez bez pouziti primérovani unimodalnich neuron.

Nyni se zamérime na vliv poc¢tu multisenzornich neuronti. Stejné jako z grafu na
Obr. 22 je vidét, ze RBM se 400 multisenzornimi neurony (B, D) je 1épe naucena nez
RBM s 50 multisenzornimi neurony (A, C)!!. Na B, D se sobé pifslusna rozdéleni
podstatné vice prekryvaji, hlavné diky lepSimu vycentrovani stfedu kolecek (statistika
AS). Rozdil ve velikostech sobé si odpovidajicich kolecek se zdé byt na vSech obrazcich
priblizné stejny, coz je v souladu s tim, ze statistika AY (Obr. 23) nabyva malych
hodnot a hodnoty této statistiky se pro vSechny varianty prilis nelisi.

4.5.6 Délka uceni a velikost trénovaci mnoziny

V této podkapitole bude rozebran vliv velikosti trénovaci mnoziny a poc¢tu trénovacich
iteraci na uceni pro RBM s riznymi pocty multisenzornich neuronti. Budeme mit RBM
se 100, 200 a 400 multisenzornimi neurony a kazdou z téchto RBM budeme trénovat na
mensi trénovaci mnoziné (10 000 prvki) a vétsi trénovaci mnoziné (100 000 prvka). To
znamena, ze jedna epocha na vétsi trénovaci mnoziné odpovida poctem iteraci deseti
epocham na mensi trénovaci mnoziné. Testovaci statistiky jsou detailné popsany v 4.5.2.
Pro eliminaci okrajového jevu jsou polohy testovacich stimul vzdaleny alespon 0.1 od
okraje odpovidajictho vstupniho prostoru (taktilnitho nebo vizuélniho).

"Porovnavame A s B (bez primérovani) a C s D (s primérovanim).
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Obrazek 25 Porovnani naucené RBM s 50, 400 multisenzornimi neurony pri pouziti
prumeérovani a bez pouziti priumérovani unimodalnich neurona.
Barevné kolecka reprezentuji normélni rozdéleni (viz Obr. 12). V oblasti na PPTM ¢ervena
kolecka reprezentuji rozdéleni p(s|rpu, (i) a jejich reprezentace p(s|rrekons(i)) multisenzor-
nimi neurony jsou zndzornény modrymi kolecky (viz Obr. 14). V oblasti mimo PPTM é&ernd

kolecka reprezentuji p(s|rgfj}“(z)) a jejich reprezentace p(s|rYiz¥ (i)) multisenzornimi neu-

rony jsou znézornény zelenymi kolecky (viz Obr. 15). Sobé piislusejici rozdéleni (modrd a
gervend, nebo ernd a zelena kolecka) se piekryvaji (u A to kvili neptesnosti neplati). Cim
lépe je RBM naucend, tim se sobé nalezejici kolecka vice prekryvaji. (A) Multisenzorn{ RBM
s 50 multisenzornimi neurony bez pouziti prumérovani unimoddlnich neurona. (B) Multisen-
zorni RBM se 400 multisenzornimi neurony bez pouziti primérovani unimodalnich neuronti.
(C) Multisenzorni RBM s 50 multisenzornimi neurony s pouzitim prameérovani unimodél-
nich neurontt (viz (42)). (D) Multisenzorni RBM se 400 multisenzornimi neurony s pouzitim
prumérovan{ unimodélnich neuroni (viz (42)).

Stabilita uéeni

Béhem experimentt se ukazalo, ze u¢eni RBM je stabilni a rtiznd opakovani stejného
experimentu (stejné parametry a trénovaci mnozina) maji velmi podobné vysledky.
Pro ilustraci se podivejme na Obr. 26 se Sesti experimenty s RBM popsanymi vyse
(100/200/400 neuront, mala/velka trénovaci mnozina), kde kazdy experiment je opa-
kovan dvakrat.

7 obrazku je vidét, ze sobé si odpovidajici RBM se li${ minimalné. Na konci uceni
v Obr. 26 je rozdil mezi obéma opakovanimi skutec¢né minimélni. Porovnani RBM s
riznymi parametry je proto mozné udélat na zakladé jednotlivych experimentt s do-
statecnou presnosti. To je velmi dulezité, protoze trénovani RBM je casové pomérné
dost naro¢né (cca hodiny az dny) a provadét nékolik opakovani jednoho experimentu
by velmi zpomalilo préaci a piinos pro porovnani RBM s rtiznymi parametry by byl mi-
nimalni. Nicméné je potieba zduraznit, Ze pro nékteré tcely mize byt pozadovina vétsi
presnost (napf. testovani na “benchmark” instanci), a proto mize byt nutné provést
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Obrazek 26 Porovnani dvojic RBM naucenych pri stejnych parametrech a stejné
trénovaci mnoziné.
Kiivky se stejnou barvou a znakem (o nebo x) predstavuji dvé opakovani stejného experi-
mentu. Pro vyznam jednotlivych kfivek viz. Obr. 27, kde jednotlivé kiivky (barva, znak) a
grafy maji stejny vyznam jako zde.

vice opakovéani i pres velkou vypocetni narocnost.

Analyza nauéenych RBM

Na Obr. 27 je zndzornéna zavislost AS a AX na délce uceni, po¢tu multisenzornich
neuronu a velikosti trénovaci mnoziny. 7Z grafu je vidét, ze naucené RBM na mensi
trénovaci mnoziné maji obecné podstatné horsi vysledky, nez ty naucené na vétsi tré-
novaci mnoziné. Neplati to u AX pro 400 neuront pii stimulaci na PPTM. Vysvétleni
miuze byt takové, Ze i mensi trénovaci mnozina je dostatecné velka na to, aby se tato
statistika dostala na velmi malou hodnotu, a proto vétsi trénovaci mnozina nema uz
vyznam. Zajimavy je také velky rozdil AX opét pro 400 neuront pii stimulaci mimo
PPTM. Nicméné i tak jsou tyto hodnoty horsi nez u RBM se 100 a 200 neurony (po-
drobnéji rozebrano v 4.5.5). Nejvice citlivd na velikost trénovaci mnoziny je RBM se
100 neurony, nejméné RBM s 200 neurony.

Pokud uvazime, ze mensi trénovaci mnozina je desetkrat mensi nez ta vétsi, tak
dosazené vysledky na mensi trénovacich mnoziné potrad nejsou o tolik horsi a lze si
predstavit, ze i tyto RBM bude mozné pro nékteré praktické tlohy pouzit. Dale je
vidét, ze presnost RBM je vyssi pri stimulech na PPTM. To je vysledek, ktery je v
souladu s tim, Ze by odhad pfi informacich z obou modalit mél byt presnéjsi.

Co se tyka délky uceni, tak je vidét, ze pomérné brzo hodnoty piestaly klesat a zacaly
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Obrazek 27 Zavislost AS a AY na délce uceni, po¢tu multisenzornich neuronu a
velikosti trénovaci mnoziny.
Statistiky AS a AX jsou popsany v 4.5.2. Statistika je udéldna zvlast pro oblast na PPTM
(A, C) a mimo (pouze vizudlni modalita) PPTM (B, D). Jednotlivé kiivky predstavuji
vyvoj dané statistiky v zdvislosti na poétu iteraci. Kazdd kiivka (barva, znak o nebo x)
reprezentuje jednu RBM (viz popisek v D). Kfivky se stejnou barvou nalezi RBM se stejnym
poctem multisenzornich neuront. Znak x znadi trénovaci mnozinu s 10 000 prvky (mald), znak
o znadi trénovaci mnozinu se 100 000 prvky (velkd). Statistika AS je na A, B. Statistika
AX je na C, D.

oscilovat. Pozitivni je, Ze s rostoucim poctem iteraci se neprojevilo nijak vyrazné preu-
Ceni (“overfitting”) a nedoslo k vyraznému zhorseni (pfipomenme, Ze testovaci mnozina
je oddélena od trénovaci).
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5 Peripersonalni CRBM

V této kapitole predstavime Podminény Omezeny Boltzmanntv stroj (CRBM) (viz 3.4)
pro odhadovani nejblizsiho mista podprostoru pokrytého taktilni modalitou (PPTM)
k danému vizudlnimu stimulu, ktery se nachdzi mimo PPTM. Divodem zavedeni je,
ze multisenzorni RBM neumoznuje zachytit ¢asové souvislosti. Protoze stimuly mimo
PPTM a na PPTM nastavaji v rozdilné ¢asové okamziky', bylo nutné pro nauceni se
peripersonalniho prostoru pridat i ¢asovou dimenzi. CRBM byl zvolen, protoze se jedna
o rozsiteni RBM, které umoznuje zachytit i casové souvislosti.

Daéle budeme uvazovat takové uméle generované trénovaci mnoziny, aby bylo mozné
jednoduchym postupem vytvorit trénovaci mnoziny s velmi podobnymi vlastnostmi i
stimulaci realného robota. Lze predpokladat, ze pokud bychom chtéli zkoumat tento
proces na datech, kterd se vytvoii piirozenou interakci robota s prostfedim?, Ze by
trénovaci data byla podstatné komplikovanéjsi. Tento scénalr mize byt namétem pro
budouci vyzkum.

Peripersonalni CRBM pracuje nad multisenzorni RBM (viz Kapitola 4). To znamen4,
ze multisenzorni neurony jsou vstupnimi neurony peripersonalni CRBM.

5.1 Popis fesené ulohy

Cilem peripersonalni CRBM je vytvorit vazbu mezi reprezentaci povrchu téla (PPTM)
a jeho okolim (tzv. peripersondlni prostor). Tato vazba ma své praktické opodstatnéni
(napr. ochrana pred poskozenim téla predméty z okoli) a existuji ¢etné neurobiologické
a kognitivni pozorovani, potvrzujici jeji existenci u primatu véetné lidi (viz 2.1).

Pokud je v blizkosti urcité ¢asti PPTM pritomen stimul, peripersonalni CRBM by
méla zajistit aktivaci reprezentace této ¢asti PPTM tak jak je zndzornéno na Obr. 28. To
umozni napt. zabranit kolizi této ¢asti téla s blizkym predmétem. Pti trénovani budeme
uvazovat primocaré trajektorie kolmé k PPTM.? Takové trajektorie piimo zajisti vazbu
mezi stimulem mimo PPTM a jemu pfislusejicim stimulem na nejblizsi ¢asti PPTM
(viz Obr. 28). Déle, abychom se priblizili redlnéjsi interakci agenta (zvifete/robota)
s prostfedim, bude kromé kolmych trajektorii vyzkousSena i varianta, kdy trajektorie
budou odchyleny v rozmezi (—10°,10°) od kolmice* k PPTM.

Cilem je naucit se z primocarych trajektorii smérujicich k PPTM vazbu mezi stimuly z
této trajektorie a stimulem na konci této trajektorie (misto stretu trajektorie s PPTM).

! P¥edmét priblizujici se k PPTM nejdifve vyvola stimul v prostoru mimo PPTM. Teprve az za urcity
Cas poté dorazi k PPTM a vyvola stimul i na PPTM.

2To mtize byt uziteéné i pro lepsi pochopeni vytvareni peripersondlniho prostoru v mozku mladat
primata.

3Kolmost k danému mistu PPTM je myslena v b&Zném geometrickém vyznamu. Ve 3D (2D) tedy jako
normélovy vektor te¢né roviny (pfimky) k danému mistu na PPTM.

4Znaménko — zde znadi, ze odchylka miZe byt v obou smérech od kolmice.
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5.2 Generovani vstupnich dat

Obrazek 28 Popis Fesené tlohy.
V blizkosti PPTM je vizudlni stimul. ResSeni tlohy spociva v urceni nejblizsi ¢asti PPTM k
tomuto stimulu.

5.2 Generovani vstupnich dat

Béhem vytvareni trénovaci mnoziny se generuji jednotlivé trajektorie stimula zacinajici
v urcité vzdalenosti od PPTM a koncici vzdy stimulaci na PPTM. Z téchto trajektorii
jsou diskrétné vzorkovany stimuly. Dale méjme pevné urcenou velikost ¢asového okna
m € N, které urcuje, kolik navzorkovanych stimult predchazejicich stimulu na PPTM
(konec trajektorie) zahrneme do uceni. Pokud velikost tohoto ¢asového okna bude velmi
mala, tak se vytvori vazba pouze mezi velmi blizkym okolim PPTM a PPTM. Naopak
pokud bude velikost ¢asového okna prilis velkd, tak se vytvori vazba PPTM s velmi
vzdélenym okolim PPTM. Pti volbé velikosti ¢asového okna je potfeba vzit v potaz
rychlost pohybu stimult a také pozadovanou velikost okoli PPTM, pro které se ma
vytvorit vazba s PPTM. Velikost tohoto ¢asového okna lze interpretovat jako velikost
pameéti stimult predchéazejici stimul na PPTM. Pripomenme, ze v této praci uvazujeme
dvourozmeérny vstupni prostor.

5.2.1 Generovani trajektorii

Nyni popiseme generovani trajektorii. Trajektorie vzdy zac¢ind na okraji vstupniho pro-
storu a musi konc¢it na PPTM. Pfi popisu bude pouzit Obr. 29. Parametry generovani

okoli PPTM

AP s

PPTM

Obrazek 29 Generovani trajektorii.
Viz popis v 5.2.1.

41



5 Peripersonalni CRBM

jsou maximalni odchylka (thel) ajnq,; 0d kolmice na PPTM, maximalni a minimdlni
prirustek Apmaz, APmin a velikost ¢asového okna m. Nejdfive se z rovnomérného roz-
déleni vybere zacatek trajektorie (Cervené tisecky na okrajich vstupniho prostoru). Poté
se uréi dhel « z rovnomérného rozdéleni z intervalu (—maz, +Qmaz) @ prirustek drahy
As z rovnomérného rozdéleni z intervalu (Appin, APmaz). Nyni se postupné generuji
body {s(1),s(2),...,s(l)} na tsecce. Mezi témito body je konstantni vzddlenost Ap. Po
dosazeni PPTM se vezme poslednich m vygenerovanych bodu a ty se pouziji k navzor-
kovani odezev {r(t —m+1),r(t —m+2),...,7(¢)} unimodélnich neuront (viz (37)). Z
téchto odezev unimodalnich neuronti se nasledné navzorkuji odezvy

{vt—m+1),v(t—m+2),..,0(t)} (65)

multisenzornich neuronu (viz (39)).
V prubéhu pokust se neménily tyto parametry Appae = 0.01, Appin = 0.005, m =
30.

5.2.2 Generovani trénovacich dvojic

Meéjme danou trajektorii, ze které byly v ¢asovém oknu velikosti m navzorkovany konfi-
gurace multisenzornich neuront {v(t —m+1),v(t —m+2),...,v(t)}, které reprezentuji
stimuly z trajektorie (trajektorie je zakonéena stimulem na PPTM, ktery je reprezen-
tovan v(t)). Do trénovaci mnoziny se pak ptidaji tyto dvojice

{(w(t —m+1),v(t)), (v(t —m+2),0(t)),... (v(t - 1),v(t))}, (66)
kde prvni prvek dvojice lze také oznacit jako
Uoutskin(t_i)ai € {L"vm_ 1} (67)

a druhy prvek dvojice jako
vinskin(t)~ (68)

5.3 Popis modelu

Navrzeny model je CRBM, ktery je detailnéji popsan v 3.4. Nejdiive se na Obr. 30
podivame na detail architektury peripersonalni CRBM. Jedna se o CRBM fddu jedna
(viz 3.4), kde na vstupu pro minuly i soucasny stav jsou multisenzorni neurony (viz
Obr. 30). Vyznam vstupt se zde nicméné od bézné CRBM lisi. Vstupy pro CRBM fadu
jedna jsou typicky x;—1 (minuly stav) a x; (soucasny stav). Tedy minuly stav primo
predchazi soucasnému stavu. V nasem pripadé to tak byt nemusi. Vstup pro minuly
stav muze byt libovolny stimul z trajektorie, ktera je zakoncena stimulem na PPTM
(viz 5.3.1).

Experimentélné se osvédéilo volit pocet skrytych neuronit CRBM (velikost h) stejny
jako je pocet multisenzornich neuroni (velikost v;,skin ). Nicméné nelze konstatovat, ze
by tato volba byla obecné optimalni.

5.3.1 Uéeni

Samotné uc¢eni CRBM algoritmem kontrastni divergence je detailnéji popsano v 3.4.1.
Na Obr. 31 je zndzornéna a popsana jedna trénovaci iterace. Pro zvyseni efektivity je
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inskin

<

O

Voutskin

Obrazek 30 Detail architektury peripersonilni CRBM.
(A) Peripersonalni CRBM je CRBM fadu jedna (viz 3.4). Na vstupu CRBM urceném pro
minuly stav je konfigurace multisenzornich neuroni v,ysskin k6dujici stimul, ktery je mimo
PPTM. Na vstupu CRBM pro soucasny stav je konfigurace multisenzornich neuront v;,skin,
kterd kéduje odhad ocekavané polohy stimulu na PPTM. (B) Konfigurace multisenzornich
neuront V,ytskin & Vinskin KOduje stimuly zndzornéné na tomto obrazku.

vyhodné dvojice (Voutskins Vinskin) Navzorkovat pred samotnym ucenim CRBMP. Tim
se vyhneme opakovanému vzorkovani (Voutskin, Vinskin) % (Poutskin, Tinskin) DI kazdé
iteraci. Z trénovaci mnoziny se dvojice (Voutskin, Vinskin) Vybiraji ndhodné.

5.3.2 Urceni nejblizs§iho mista PPTM k danému vizualnimu stimulu mimo
PPTM

Meéjme naucenou peripersonalni CRBM a vizudlni stimul blizko PPTM. Na Obr. 32 je
ukazano, jak probiha urceni nejblizsiho mista PPTM k danému vizudlnimu stimulu.

5.4 Experimenty

5.4.1 Testovani

Nejdiive uvazujme pouze jeden prvek testovaci mnoziny. Tento prvek je soutadnice
Soutskin = (2,y) ve vstupnim prostoru mimo PPTM. Na zdkladé této souradnice je
mozné navzorkovat 7y, skin. Poté je mozné s multisenzorni RBM a peripersonalni CRBM
ziskat Tipskin (Viz 5.3.2) a z toho dostat soutadnice S;,srin® odhadnutého nejblizsiho
stimulu (viz (53)) na PPTM. Nyni uré¢ime vzdélenost As bodu S;,skin 0d skutecné
nejblizsiho bodu PPTM s,cf k Soutskin, tak jak je ukdzano na Obr. 33.

Nyni uvazujme testovaci mnozinu 7" = {Soutskin(1)s Soutskin(2)s -y Soutskin(n)} veli-
kosti n. Pro kazdy prvek této mnoziny je mozné provést vySe popsany postup a ziskat

AS = {As(1),As(2),...,As(n)}. (69)

Nyni je mozné urcit stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku prvkia z AS.
Pro testovani byla zvolena testovaci mnozina znazornéna na Obr. 34. Pokud néas bude
zajimat, jak se odhad méni se vzdalenosti od PPTM, rozdélime testovaci mnozinu na

5Na Obr. 31 je, kvili ndzornosti, vzorkovani (Voutskin,Vinskin) zZh4zornéno pii samotné trénovaci
iteraci.
5K tomu pouZijeme vizuélni i taktiln{ unimodélni neurony.
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5 Peripersonalni CRBM

A 10

kontrastni
divergence
Voutskin Vinskin

e
Autskin r; mskm

1.2
0.8
0.4
O
0. .

Obrazek 31 Tok informace pro jednu trénovaci iteraci.
Na B, C jsou znazornény (popis viz Obr. 8) konfigurace unimodélnich neuront 7oyutskin,
Tinskin. Cerveny obdélnik predstavuje oblast, kterd je PPTM. S vyuzitim jiz naucené multi-
senzorni RBM se ziskd konfigurace multisenzornich neuront voyutskin @ Vinskin (bez praméro-
vani, pouze jeden vzorek). Nésledné (viz A) se provede jedno krokova kontrastni divergence
a modifikuji se parametry CRBM.

15

0.6

0.4
0.5

1.1

podmnoziny podle vzdalenosti od PPTM, tak jak je zndzornéno na Obr. 35. Pro kazdou
hladinu pak mizeme spocitat AS ¢i dalsi ukazatele zvlast. Zde je potreba zduraznit, ze
hladina 1 je vzdalena 0.35 od okraje PPTM. Protoze velikost ¢asového okna je m = 30
a Apmaz = 0.01, tak v trénovaci mnoziné je stimul nejdal ve vzdalenosti 0.3 (méné nez
0.35) od PPTM. Tedy lze oc¢ekavat, ze vysledky pro hladinu 1 budou horsi, protoze
nejsou v trénovaci mnoziné. Horsi vysledky lze ocekavat i u hladiny 2, protoze je na
samé hrané oblasti, kde se vyskytuji stimuly v trénovaci mnoziné. Nicméné protoze
stimul aktivuje vice unimodélnich neuront, tak i u stimult z hladiny 1 a 2 se aktivuji
unimodalni neurony, které byly aktivovany v trénovaci mnoziné, a proto nékdy odhad
nemusi byt az tak Spatny. Hladina 1 a 2 byly do testovaci mnoziny zafazeny pro lepsi
predstavu o chovani modelu na hranici oblasti pokryté trénovacimi stimuly.

Dale budeme sledovat, pro kolik prvki z testovaci mnoziny se béhem Gibbsova vzor-

kovani neobdrzela zddnd odezva unimodalnich neuront v nékteré modalité (rp.?, . =0
nebo 7 .= 0), a tudiz nelze ur¢it polohu odhadnutého stimulu (k uréeni budeme

pouzivat obé unimodélni populace). Toto ¢islo budeme oznacovat jako nanNum. Dalsi
tdaj o kvalité odhadnutého stimulu 7,545, je suma > ; r; inskin. Pokud je tato suma
malé ¢islo (odezva unimodalnich neuront je slabd), 1ze oc¢ekavat, ze odhad polohy sti-
mulu na PPTM neni dobie zrekonstruovan a bude nepresny. To je dano tim, ze tato
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Obrazek 32 Urceni nejblizsiho mista PPTM k danému vizualnimu stimulu.

Na B mdme znézornénou unimoddlni populaci neuroni (popis viz Obr. 8) s konfiguraci
Toutskin KOdujici vizudlni stimul v blizkosti PPTM (¢erveny obdélnik). Na A se s vyuzitim
naucené multisenzorni RBM ziskd konfigurace (viz (40)) multisenzornich neuront voytskin. V
této chvili je vipsgin = 0. Nyni se provede k-krok Gibbsova vzorkovéni (viz 3.4), pti kterém
Voutskin 2Ustava zafixované. Po Gibbsové vzorkovani by v,y skin mélo kédovat stimul, ktery lze
interpretovat jako odhad nejblizstho mista PPTM ke stimulu z voytskin- Na C je znazornéna
konfigurace 7y, skin, kterd se na zavér dekéduje (podle (42)) z konfigurace vinskin-

suma pro prvky trénovaci mnoziny nabyva urcité hodnoty a pokud je tato suma pro
odhad vyrazné mensi, svédci to o tom, ze se rekonstrukce odhadu pfiliS nepodafrila.
CRBM je generativni model a pokud vygeneruje néco vyrazné odlisného od prvku z
trénovaci mnoziny, lze ocekévat, ze to neni v poradku.

Protoze Gibbsovo vzorkovani je nedeterministické, budeme zpravidla provadét 10
opakovani a vysledkem bude aritmeticky priumér téchto opakovani.

5.4.2 Pocet kroktu Gibbsova vzorkovani

Dostate¢ny pocet kroki Gibbsova vzorkovani (viz 5.3.2) je pro rekonstrukei nejblizsiho
mista PPTM k vizudlnimu stimulu mimo PPTM zasadni. Dilezité je vSak upozornit
na to, Ze s poctem téchto kroku roste také linedrné ¢as zrekonstruovani.

Méjme peripersondlni CRBM se 100 skrytymi a 100 vstupnimi neurony (podrobné&;jsi
popis viz 5.4.4). Statistiky v zavislosti na po¢tu kroku Gibbsova vzorkovani jsou na Obr.
36. Z graft je zfejmé, Ze s poctem kroki klesa stfedni hodnota AS i pocet nevygenero-
vanych odhadu (nanNwum). Na Obr. 37 je obdobny graf, jen pro CRBM s 200 skrytymi
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Soutskin

Obrazek 33 Znazornéni vzdalenosti As.
Viz popis v 5.4.1.
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Obrazek 34 Znéazornéni testovaci mnoziny.
Modra kolecka predstavuji souradnice prvka testovaci mnoziny.

i vstupnimi neurony (parametry viz 5.4.5). Oproti grafim z Obr. 36 jsou hodnoty pro
jednotlivé pocty krokt blize u sebe.

Dale jako kompromis mezi ¢asovou narocnosti a presnosti budeme pouzivat 150 kroki
Gibbsova vzorkovani.

5.4.3 Stabilita uéeni

Uceni peripersonalnich CRBM je ¢asové zna¢né narocné (pro CRBM v této praci se
doba uceni pohybovala v fadu hodin az nékolika dnt), proto je problematické vicena-
sobné opakovani uceni pri stejnych parametrech pro vérohodnéjsi statistiky. Proto bylo
vhodné zjistit, jak moc se od sebe lisi peripersondlni CRBM naucené pii stejnych pa-
rametrech, aby bylo jasné, jak k ziskanym vysledktim z jednoho opakovani pristupovat.
Byl proveden experiment s peripersondlni CRBM se 100 skrytymi i vstupnimi neurony
(parametry viz 5.4.4), kdy bylo tfikrat provedeno uceni s totoznymi parametry a tré-
novaci mnozinou. Vysledky jsou v priloze A.2 (Obr. 42, 43, 44). Z téchto vysledka je
vidét, Zze v ranych fazich uceni se vysledky pomérné dost lisi, ale ze s pribyvajicim po-
¢tem epoch se tento rozdil snizuje, az nakonec (1000 epoch) je rozdil mezi jednotlivymi
opakovani pomérné maly. Proto pro ucely této prace, s ohledem na c¢asovou naroc¢nost
uceni a pozadovanou presnost, budeme pro ziskani statistik vyuzivat vysledky jedné
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Obrazek 35 Rozdéleni testovaci mnoziny na hladiny.
Body se stejnou barvou vyplné nélezi do stejné hladiny.
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Obrazek 36 Statistiky - pocet krokd Gibbsova vzorkovani pro CRBM se 100 skry-
tymi i vstupnimi neurony.
Statistiky jsou udéldny pro jednotlivé hladiny (vzdélenosti od PPTM), viz 5.4.1. Pocet kroku
Gibbsova vzorkovéni je zndzornén (viz legenda) barevnymi kiivkami. Ziskané hodnoty jsou
aritmetickym prumérem deseti opakovani.

naucené peripersonalni CRBM.

5.4.4 Analyza peripersonalni CRBM pro 100 multisenzornich neuronii

V této podkapitole provedeme analyzu peripersondlni CRBM pro 100 multisenzornich
neuronti’. Tim padem pocet skrytych neuront je také 100. Pokud nebude Feceno jinak,
budeme uvazovat nasledujici parametry CRBM a uceni. Trénovaci mnozina obsahovala
10 000 trajektorii kolmych k PPTM. Pocet trénovacich epoch byl 1000.

Pri nésledujici analyze budeme vyuzivat vysledky z Obr. 38. Na tomto obrazku v ¢asti
A je vidét, ze peripersonidlni CRBM pomérné dobte zvldda odhad nejblizsiho mista
PPTM ke stimulu mimo PPTM. K vyrazné chybé doslo pouze v nékolika pripadech
a navic podle hodnoty sumy Y, r; bylo mozné tyto pfipady rozpoznat (zelend barva).

"Tato multisenzorni RBM m4 100 multisenzornich neuronti, pocet trénovacich epoch byl 100 — dalsf
parametry uceni jsou popsané v 4.5.4.
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Obrazek 37 Statistiky - pocet krokd Gibbsova vzorkovani pro CRBM se 200 skry-
tymi i vstupnimi neurony.
Statistiky jsou udélany pro jednotlivé hladiny (vzdédlenosti od PPTM), viz 5.4.1. Podet kroku
Gibbsova vzorkovani je zndzornén (viz legenda) barevnymi kiivkami. Ziskané hodnoty jsou
aritmetickym primérem deseti opakovani.

Cést téchto chybné odhadnutych stimul@ nélezi hladiné 1 (viz Obr. 35), kterd je uz
za hranici vyskytu stimuld v trénovaci mnoziné. Zbyla Cast je z hladiny 2, kterd je
na samotné hranici vyskytu stimult v trénovaci mnoziné (viz 5.4.1). Proto se tento
vysledek dal ocekévat.

Ve zbylych ¢dstech obrazku (B, C, D) jsou statistiky pro jednotlivé hladiny. Z (B)
je ziejmé, ze pro body z hladin dale od PPTM jsou odhady neptesné. Pro CRBM na
konci uc¢eni (1000 epoch) se vsak pro hladinu 3 a vic tato hodnota ustali, coz bude dano
tim, ze tyto hladiny jsou jiz v trénovaci mnoziné a pro CRBM jsou podstatné pfi uc¢eni
“koaktivace” stimult na PPTM a mimo PPTM, nikoliv vzdalenost. V ¢asti C je vidét,
ze » ,;r; je mensi pro hladiny 1 a 2, coz souvisi s tim, ze odhad pro tyto hladiny je
méné presny. Této vlastnosti ), r; 1ze pak vyuzit pro odhad vérohodnosti odhadnutého
stimulu (viz zelené tsecky v ¢asti (A)). Pokud je tato suma nulovd alespon v jedné
modalité (3°; 79 = 0 nebo ;7% = 0) a odhad déldme z obou modalit, tak nelze
udélat odhad. Pocet téchto pripadu je zndzornén v ¢asti (D). Tento pocet pro CRBM
na konci uceni (1000 epoch) je pfiblizné 3 z 252 testovacich bodu. Déle si z (B, C, D)
lze vSimnout, ze k vyraznému zlepseni CRBM dochéazelo hlavné prvnich 500 epoch a
dale bylo uz méné vyrazné.

Dale byla vyzkousena mensi trénovaci mnozina. Velikost trénovaci mnoziny byla 2000
(1/5 puvodni velikosti). Aby zustal zachovan celkovy pocet iteraci, tak pocet epoch byl
zvysen na 5000 (5 nasobek puvodni velikosti). Vysledna peripersonalni CRBM dosahuje
podobnych vysledki jako s puvodni (vétsi) trénovaci mnozinou. Tedy 2000 trajektorii
je dostatecny pocet pro uspésné nauceni. Obdoba Obr. 38 pro tuto CRBM je v priloze
A.2 na Obr. 45.

5.4.5 Analyza Peripersonalni CRBM pro 200 multisenzornich neuronti

Nyni provedeme analyzu peripersonalni CRBM pro 200 multisenzornich neuront®. Tim
padem pocet skrytych neuronu je také 200. Pokud nebude feceno jinak, budeme uva-
zovat nasledujici parametry CRBM a uceni. Trénovaci mnozina obsahovala 10 000 tra-
jektorii kolmych k PPTM. Pocet trénovacich epoch byl 1000.

8Tato multisenzorni RBM m4 200 multisenzornich neuronti, pocet trénovacich epoch byl 100 - dals
parametry uceni jsou popsané v 4.5.4
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Obrazek 38 CRBM se 100 skrytymi i vstupnimi neurony.

(A) Maléd kolecka mimo PPTM pfedstavuji polohy stimuld mimo PPTM. Ke kazdému z
téchto stimult je prifazen stimul odpovidajici odhadu nejblizstho mista PPTM k danému
stimulu mimo PPTM. Tyto dvojice jsou propojené tseckami. Pokud je tisecka cervend, zna-
mend to, ze »,r; > 70, tedy ze odhad je vérohodny. V opa¢ném piipadé je tsecka zelend.
Tento graf je pro peripersondlni CRBM na konci uceni (1000 epoch). Zvolené testovaci body
jsou podmnozinou (kazdy péaty bod testovaci mnozZiny) testovaci mnoziny z Obr. 34. (B,
C, D) Statistiky jsou udélany pro jednotlivé hladiny (vzddlenosti od PPTM, viz 5.4.1). Po-
et trénovacich epoch je znézornén (viz legenda) barevnymi kiivkami. Ziskané hodnoty jsou
aritmetickym prumeérem deseti opakovani.

P1i analyze této CRBM budeme vyuzivat Obr. 39. Vétsina zavéri platnych pro
CRBM se 100 vstupnimi neurony (viz 5.4.4) je platné i zde, proto se zamérime hlavné
na to, v ¢em se tato CRBM od predchozi lisi. Lze si vSimnout, ze statistika z (B) je
na konci uceni (1000 epoch) pro hladiny 1, 2, 3 o trochu mensi nez byla u CRBM se
100 neurony. Znazornéni (A) stimuld mimo PPTM a jim nélezejicich odhadu se jevi
prinejmensim stejné dobré jako u CRBM se 100 neurony. Velky rozdil je vidét ve sta-
tistice > ; 1y, kterd zde ma vétsi rozdil mezi vzdalenéjsimi hladinami od PPTM a témi
blizsimi. Proto v ¢asti obrazku (A) byla mez pro oznaceni odhadu jako nevérohodny
(zelend barva) zvolena hodnota 20, oproti hodnoté 70 u CRBM se 100 neurony. Hod-
noty statistiky z (D) jsou zde pro hladiny 1,2 vétsi, takze pro tyto vzdélené stimuly
vygenerovani jejich odhadu castéji selhalo. Takovato selhani lze vsak snadno detekovat
a jednd se o oblast mimo (¢i na hrané) pokryti trénovaci mnoziny, takze by to v praxi
nemélo piisobit problémy.

Oproti CRBM se 100 neurony byl vyvoj uceni rychlejsi a napr. rozdil mezi hodnotami
po 100 a 1000 epochéch je zde podstatné mensi nez u CRBM se 100 neurony.
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Obrazek 39 CRBM s 200 skrytymi i vstupnimi neurony.

(A) Mala koletka mimo PPTM predstavuji polohy stimult mimo PPTM. Ke kazdému z
téchto stimult je prifazen stimul odpovidajici odhadu nejblizs§tho mista PPTM k danému
stimulu mimo PPTM. Tyto dvojice jsou propojené tiseckami. Pokud je tisecka cervend, zna-
mend to, ze »_,; > 20, tedy ze odhad je vérohodny. V opa¢ném piipadé je tsecka zelena.
Tento graf je pro peripersonalni CRBM na konci uceni (1000 epoch). Zvolené testovaci body
jsou podmnozinou (kazdy péaty bod testovaci mnoziny) testovaci mnoziny z Obr. 34.(B, C,
D)Statistiky jsou udélany pro jednotlivé hladiny (vzdalenosti od PPTM), viz 5.4.1. Pocet
trénovacich epoch je znézornén (viz legenda) barevnymi kiivkami. Ziskané hodnoty jsou arit-
metickym primérem deseti opakovani.

5.4.6 Peripersonalni CRBM pro trajektorie odchylené od kolmice k PPTM

V této podsekci rozebereme chovani peripersonalni CRBM pro trajektorie odchylené od
kolmice k PPTM. Z principu pfi zminéném zpusobu generovani trajektorii (viz 5.2.1)
bude dochazet k chybé odhadu nejblizsiho mista, zvlasté pokud e, bude velké. Tento
problém bude ilustrovan s pouzitim Obr. 40.

Dtlezité je, ze pokud predpokladame rovnomérné generovani zac¢atku trajektorie na
okrajich vstupniho prostoru a rovnomeérné generovani ihlu o € (—amaz, +Wmaz) (Viz
5.2), tak obé zelené trajektorie (a vsechny ostatni trajektorie zac¢inajici v oblasti ¢ervené
usecky, protinajici zndzornény stimul a konéici v oblasti modré tsecky na PPTM) jsou
stejné pravdépodobné. Je to dano tim, Ze pocatky obou trajektorii na cervené usecce
jsou stejné pravdépodobné, stejné jako jejich ihly o (rovnomeérné rozdéleni). Proto lze
ocCekavat, ze generativni model, jakym je CRBM, bude délat pfi zndzornéné poloze
stimulu odhady (idedlné rovnomérné) na celé modré tsecce. Dile je zfejmé, ze ¢im
bude stimul dale od PPTM, tim bude velikost modré tsecky vétsi a chyba odhadu od
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Obrazek 40 TIlustrace problému pri odhadu nejbliz§iho mista PPTM k danému
vizualnimu stimulu mimo PPTM pfi nenulovém «,,q;.
Na obrdzku je zndzornénd PPTM, pozice stimulu mimo PPTM (modré kolecko s kif{zkem),
okraj vstupniho prostoru (isecka vlevo) a dvé rozdilné trajektorie stimulu (zelené pfimky).
Popis problému viz 5.4.6.

skutecné nejblizstho mista PPTM bude vétsi. Je tedy ziejmé, ze pokud bude qq, velké
a generovani trajektorii bude rovnomérné ve smyslu popsaném vyse, tak nelze ocekavat,
ze vygenerovany odhad bude nejblizsi misto PPTM k danému vizudlnimu stimulu mimo
PPTM.

Byl proveden experiment s aynq, = 10° (ostatni parametry uceni viz 5.4.4 a 5.4.5).
Vysledky (viz Obr. 46 a Obr. 47 z prilohy A.2) pfi této odchylce byly srovnatelné s
predchozimi vysledky (viz 5.4.4 a 5.4.5) pti kolmych trajektoriich k PPTM. Z toho plyne,
Ze pro uspésné nauceni neni nutné pozadovat striktné kolmé trajektorie k PPTM, coz je
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6 Diskuze

V této kapitole bude provedena diskuze vlastnosti predstaveného modelu a dosazenych
vysledkti. Nejdiive bude provedena diskuze vztahujici se k multisenzorni RBM. Poté
bude diskutovana peripersonalni CRBM. Nésledné bude udélana diskuze o moznostech
pouziti predstaveného modelu u humanoidniho robota iCub. Na zavér bude diskutovan
vztah predstaveného modelu k ostatnim vypocetnim modeliim multisenzorni integrace
a reprezentace peripersonalniho prostoru.

6.1 Diskuze multisenzorni RBM

Multisenzorni RBM se skladé z populace neuronii kédujici stimuly v jednotlivych mo-
dalitdch a z multisenzornich neuronti. V této praci jsme se zamérili na taktilni a vizualni
modalitu, ale pouzité kédovani je velmi obecné, a proto by nékteré dosazené vysledky
mély mit obecnéjsi platnost. Taktilni a vizudlni neurony v této praci kéduji polohu
stimulu.

6.1.1 RBM a multisenzorni integrace

Cilem uceni je, aby multisenzorni neurony s konfiguraci v reprezentovaly stejné prav-
dépodobnostni rozdéleni polohy stimulu s jako unimodalni neurony s konfiguraci 7.
Matematicky to znamend, ze cilem je dosazeni g(s|v) = p(s|r). Pro dosazeni tohoto cile
byl tspésné pouzit algoritmus kontrastni divergence. Tento algoritmus se standardné
pouziva pro trénovani RBM jako generativniho modelu. To znamend, Ze po nauceni
je mozné RBM pouzit pro generovani mnoziny s obdobnymi statistickymi vlastnostmi
jako méla trénovaci mnozina. Protoze v trénovaci mnoziné nastavaji taktilni a vizualni
stimuly soucasné (v oblasti pokryté PPTM), tak RBM se jako generativni model musi
naucit vazbu mezi témito modalitami. Pokud by se tuto vazbu nenaucila, tak by mohla
generovat taktilni a vizualni stimuly na PPTM samostatné, a to i pres to, ze v tréno-
vaci mnoziné takové stimuly nejsou. RBM je mozno pouzit také k rekonstrukei ¢astecné
poskozeného vstupu (napf. pokud bude na vstupu RBM obrazek a ¢ast tohoto obrazku
bude chybét, tak rekonstrukce znamena vhodné doplnéni chybéjici ¢asti). Tohoto spolu
s vazbou mezi modalitami je mozné vyuzit v situaci, kdy je stimul pfitomen pouze v
jedné modalité a je potieba zjistit polohu tohoto stimulu v druhé modalité.

Dalsim duvodem pouziti RBM je schopnost kompaktnéjsi reprezentace informace
ze vstupni populace neuronit multisenzornimi neurony (neurony skryté vrstvy). Pocet
multisenzornich neuront je totiz volen mensi nez je pocet unimodalnich neuront. To
znamena, ze aby multisenzorni neurony mohly reprezentovat ekvivalentni informaci jako
unimodalni neurony, musi byt schopné extrahovat vhodné piiznaky z pozorovani a tim
vytvorit vyssi troven reprezentace. Tato vyssi troven reprezentace pak mize byt vy-
hodnd pro dalsi zpracovani informaci (hierarchicka extrakce ptiznaki je napt. jednou z
klicovych myslenek “deep learningu”). V této praci kompaktnéjsi reprezentaci multisen-
zornimi neurony vyuziva peripersonalni CRBM. Tim doslo také k vyraznému zmenseni
velikosti vstupnich vektora pro peripersondlni CRBM (multisenzornich neuronu bylo
mnohondsobné méné nez unimodalnich neuront).
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V neposledni fadé diky Poissonovskym neuronim (neurony jejichz aktivita je vzor-
kovana podle (37)) mohou unimodélni neurony reprezentovat polohu stimulu jako nor-
malni rozdéleni'. Multisenzorni neurony pak mohou reprezentovat Bayesovsky opti-
malni kombinaci informaci z obou modalit (viz 6.1.2).

6.1.2 Bayesovsky optimalni reprezentace

Pokud by bylo mozné ziskat naprosto presnou informaci o okolnim prostredi z indivi-
duélnich senzori/smyslovych organt, nemélo by smysl informace z téchto senzorickych
modalit kombinovat. Protoze ale ¢asto nelze pfesnou informaci ziskat z jediné senzorické
modality, ma smysl informace z riznych modalit kombinovat. Model z této prace za-
chycuje nepresnost senzorickych modalit tim, ze populace neuronu reprezentuji polohu
stimulti jako normélni pravdépodobnostni rozdéleni (viz (51)). Dulezité je zminit, ze
multisenzorni neurony, které integruji informace z obou modalit, reprezentuji Bayesov-
sky optimalni (viz 2.3.3) kombinaci informaci z obou modalit. To je dédno tim, Ze plati
q(s|v) = p(s|r1,r2) (dusledek optimalizovaného kritéria), kde s je poloha stimulu, v je
konfigurace unimodalnich neuronu a 71, 75 jsou konfigurace unimodalnich neuront. Do-
konce toto reprezentované rozdéleni multisenzornimi neurony ¢(s|v) je normdlni (viz
(55)). Kvuli zminéné Bayesovské optimalité muze byt model uzite¢ny i pro vyzkum
multisenzorniho zpracovani informaci v mozku. Existuje totiZ mnoho behavioralnich
experimenti, které ukazuji, Ze zpracovani senzornich informaci v mozku je Bayesovsky
optiméalni (viz 2.3.3). Tato prace se vSak na tento aspekt nezaméiuje.

6.1.3 Interpretace experimenti
Vazba modalit

Vazba mezi modalitami byla testovana v 4.5.4. Testovani mohlo probihat pouze pro
stimuly v prostoru, ktery je pokryt obéma modalitami. Uvazujme, ze na vstupu byla
stimulovana pouze jedna modalita. Na zdkladé toho doslo k aktivaci multisenzornich
neuront. Nyni se zjistovalo, zda aktivované multisenzorni neurony reprezentuji i stimul v
modalité, ktera nebyla stimuloviana (podrobnéji viz 4.5.4). Pokud je vazba mezi modali-
tami silna, multisenzorni neurony by mély byt aktivované, jako kdyby byly stimulovany
obé modality. Toho se podarilo dobfe dosdhnout pro 50, 100 a 200 multisenzornich
neuront. Pro 400 a 800 multisenzornich neuronii byla vazba mezi obéma modalitami
slabsi. Hlavnim problémem byla mensi vérohodnost (vétsi smérodatnd odchylka) zre-
konstruovanych stimulii (v modalité kterd nebyla stimulovana). To pfimo souvisi se
slabsi aktivaci unimodélnich neuront (které dek6duji stav multisenzornich neuroni, viz
4.4.2) modality, ktera nebyla stimulovéna.

Generativni model mnoziny se stimuly v obou modalitach musi obsahovat vazbu mezi
modalitami, protoze jinak by mohl generovat stimuly pouze v jedné modalité a takové
pripady v trénovaci mnoziné viibec nebyly. Protoze RBM s vice neurony ve skryté vrstvé
(multisenzorni neurony) by méla byt teoreticky lepsim generativnim modelem nez RBM
s méné neurony ve skryté vrstvé (viz 3.3.1), lze se domnivat, ze slabsi aktivace unimo-
délnich neuront modality, kterd nebyla stimulovana, je dana velmi kratkym retézcem
Gibbsova vzorkovan{ (multisenzorni neurony jsou rovnou vzorkovany na zékladé unimo-
déalnich neuronti), které pouziva navrzeny model multisenzorni RBM. Problém by proto
mohlo vyTesit pouziti modelu, ktery pouziva delsi fetézec Gibbsova vzorkovani. To by

'To plati za predpokladu, Ze apriorni pravdépodobnost polohy stimulu p(s) ma rovnomérné & normaln{
(viz [59]) rozdéleni.
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na druhou stranu vedlo k delsimu ¢asu odvozovani. Pro rychlé odvozovani je vyhodné
pouzivat méné multisenzornich neuronti, kde vazba mezi obéma modalitami je silnéjsi.
V neposledni fadé, slabsi aktivace unimodalnich neurontt modality, kterd nebyla stimu-
lovana ve srovnani s modalitou, ktera byla stimulovana, miize byt pozadované chovani
multisenzorni RBM.

Kombinace informaci z obou modalit

Dale se i experimentéalné potvrdilo, ze pokud multisenzorni neurony vyuzivaji informace
z obou modalit, tak presnéji reprezentuji stimuly. To je patrné napi. z Obr. 22, kde je
vidét, ze reprezentace stimulti na PPTM (obé modality) je presnéjsi nez mimo PPTM
(pouze vizudlni modalita).

Pramérovani odezvy unimodalnich neuront

Pivodni model z [59] pouzival primérovani pouze pfi vzorkovani multisenzornich neu-
ronl na zakladé stavu unimodélnich neuronti. V této praci byl rozsifen o priamérovani
unimodéalnich neuronu (viz (42)) na zdkladé stavu multisenzornich neuront. Tato mo-
difikace velmi vyrazné zlepsila vlastnosti modelu. Statistika AS, kterd vyjadiuje jak
moc se lisi stfedni hodnoty reprezentované multisenzornimi a unimodalnimi neurony,
je pri pouziti zminéného primérovani nékolikandsobné mensi (viz Obr. 22). Statistika
AY, kterd souvisi s rozdilem mezi smérodatnou odchylkou rozdéleni reprezentovaného
multisenzornimi neurony a rozdéleni reprezentovaného unimodalnimi neurony, se pri
pouziti prumérovani také zlepsila (viz Obr. 23), nicméné zlepseni neni tak vyrazné jako
u AS. Grafické zndzornéni, na kterém je vidét rozdil pri pouziti primérovani a bez po-
uzit{ pramérovani je na Obr. 25. Je tedy vidét, Ze s pouzitim primeérovani se podatilo
v provedenych experimentech dosdhnout ¢(s|v) = p(s|r), coz bylo cilem uceni.

Pocet multisenzornich neuront

Pocet multisenzornich neurond hraje zasadni roli pfi u¢eni RBM. Pti experimentech
bylo vyzkouseno 50, 100, 200, 400 a 800 multisenzornich neuronu (viz 4.5.5). Celkovy
pocet unimodélnich neuront byl 892. To znamen4, Ze ve vSech piipadech byl pocet mul-
tisenzornich neuronti mensi nez pocet unimodalnich neuroni. Pokud by to tak nebylo,
RBM by nebyla nucena extrahovat vhodné ptriznaky z pozorovéni.

Teoreticky by vétsi pocet multisenzornich neurontt mél vést k lepsi reprezentaci sti-
muli, protoze vétsi pocet neuront skryté vrstvy by mél vést k lepsimu generativnimu
modelu (viz 3.3.1). Na druhou stranu ¢im mensi pocet multisenzornich neuront, tim
rychlejsi odvozovani (Gibbsovo vzorkovani) a také RBM je nucena lépe extrahovat pii-
znaky z pozorovani. To miize byt vyhodné, pokud jsou multisenzorni neurony vstupem
dalsi neuronové sité.

Experimentalné se ukazalo, ze od urc¢itého poc¢tu multisenzornich neuront vede pri-
davani dalSich multisenzornich neuroni spiSe k horsim vysledkim. U statistiky AS
pridavani dalsich multisenzornich neuront nevedlo ke zhorseni. RBM s 200 multisen-
zornimi neurony méla o néco lepsi tuto statistiku nez RBM s 50 a 100 neurony. RBM
se 400 multisenzornimi neurony se vsak od RBM s 200 multisenzornimi neurony lisi
ve statistice AS jen nepatrné a pridani dalsich 400 multisenzornich neurontt (RBM s
800 neurony) jiz nevedlo k zddnému zlepSeni. Odlisné situace nastala u statistiky AX,
kde dochézelo s pribyvajicim poc¢tem multisenzornich neuronti ke zhorseni. Podle Obr.
23 pro PPTM dochéazelo ke zlepseni s ptibyvajicim poctem multisenzornich neuroni
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do poc¢tu 400. Ptidani dalsich 400 multisenzornich neuront (RBM s 800 multisenzor-
nimi neurony) jiz vedlo ke zhorSeni. Pro oblast mimo PPTM byla situace obdobnéa
jako pro PPTM, jen ke zlepseni dochéazelo do poc¢tu 200 multisenzornich neuront. Pri-
dédvanim dalsich multisenzornich neurontu (400 a 800 neuronti) dochézelo ke zhorSeni
statistiky. Ukézalo se, ze od urc¢itého poc¢tu multisenzornich neuront pridavani dalsich
vede k vétsi smérodatné odchylce reprezentovaného rozdéleni multisenzornimi neurony.
To znamen4, ze multisenzorni neurony reprezentuji stav unimodalnich neuronti se slab-
simi aktivacemi, nez jaké skutecné byly (viz Obr. 24). Jedna se o podobny problém se
slabsimi aktivacemi unimodalnich neuront, jako byl popsan v Casti zabyvajici se vaz-
bou modalit (viz 6.1.3). Protoze RBM s vétsim poctem neuront skryté vrstvy by mél
byt lepsim generativnim modelem, nabizi se jako mozné vysvétleni velmi kratky retézec
Gibbsova vzorkovani, ktery pouziva predstaveny model (podrobnéji rozebréano v ¢asti
zabyvajici se vazbou modalit 6.1.3).

Nyni rozebereme jaky pocet multisenzornich neuront z testovanych variant (50, 100,
200, 400, 800) se ukazal jako optimdlni. RBM s 50 a 800 multisenzornimi neurony
rovnou na zakladé jiz zminénych (horsich) vysledki (viz napt. Obr. 23) pro dalsi dvahy
vyfadime. Pro analyzu vhodného poc¢tu multisenzornich neuronti byl vyuzit graf z Obr.
27. Pokud by se ignorovala statistika AY pro oblast mimo PPTM (¢ast D ve zminéném
grafu) a rychlost uceni (rostouci s po¢tem neuronti), tak by s mirnym néskokem vyhréla
RBM se 400 neurony, za ni RBM s 200 neurony a posledni by byla RBM se 100 neurony.
Nicméné uvazime-li i statistiku AY pro oblast mimo PPTM (¢ast D ve zminéném grafu),
kterd je pro RBM se 400 neurony nejhorsi (viz 4.5.5) a problémy této RBM s vazbou
modalit (viz 4.5.4), tak se ukazuje, ze 400 multisenzornich neuronti neni vhodnd volba
poctu multisenzornich neuronti. Celkovym vitézem se proto stavda RBM s 200 neurony.
Pokud ovSsem nebude pozadovana velkd presnost a naopak bude pozadovano rychlé
uceni a rychlé fungovani, tak mtize byt i RBM se 100 multisenzornimi neurony vhodnou
volbou. Mensi pocet multisenzornich neuront by mél vést také k lepsi extrakei piiznaki
z pozorovani, coz muze byt vyhodné, pokud multisenzorni neurony budou vstupem dalsi
neuronové sité.

6.2 Diskuze peripersonalni CRBM

Multisenzorni RBM je schopna zajistit vazbu modalit. To znamend, ze pokud jsou
obé modality stimulovany soucasné, tak se mezi nimi vytvori vazba. To vsak nestaci k
vytvoreni peripersonalniho prostoru, tedy vazby mezi okrajem PPTM a okolnim prosto-
rem. Stimuly na okraji PPTM a mimo néj nastavaji totiz v rozdilné casové okamziky,
a protoze RBM neni schopna zachytit ¢asové souvislosti, tak nemtze stacit k vytvo-
feni reprezentace peripersondlniho prostoru. Tento nedostatek RBM byl vyfesen pou-
zitim CRBM, coz je rozsiteni RBM, které jiz umoznuje zachytit také c¢asové souvislosti.
CRBM je schopna zachytit (Casovou) vazbu mezi stimuly mimo PPTM a stimuly na
jeho okraji. Diky tomu, pokud je v okoli PPTM pritomen stimulujici objekt, je mozné
s vyuzitim nauc¢ené CRBM predikovat stimulaci PPTM (a misto stimulace na ném).
Na peripersonalni CRBM lze nahlizet jako na generativni model, ktery se ale od
RBM lif tim, Ze mé dynamicky bias?. Hodnota tohoto dynamického biasu je v nasem
pripadé urcena polohou stimulu mimo PPTM, ke kterému chceme predikovat nejblizsi
misto na PPTM. To znamenad, ze pokud zafixujeme stimul mimo PPTM, tak mtzeme
vygenerovat mnozinu stimuli na PPTM a tato vygenerovand mnozina by méla mit
obdobné pravdépodobnostni rozdéleni jako mély stimuly na PPTM v trénovaci mnozing,

2Kvtli problematickému piekladu ponechan ptivodni anglicky nézev.
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zpusobené stimulujicim objektem, ktery prochazel (predtim, nez doslo ke kontaktu s
PPTM) pres polohu zafixovaného stimulu mimo PPTM.

6.2.1 Vliv vlastnosti trénovaci mnoziny na uceni

Pti uéeni byly uvazovany hlavné trajektorie kolmé na povrch PPTM. Takové trajektorie
zajisti vytvoreni vazby mezi polohou stimulu mimo PPTM a nejblizsim mistem na ném.
Pokud bude trénovaci mnozina tvorena jinymi nez kolmymi trajektoriemi, nebude jiz
CRBM predikovat nejblizsi misto PPTM ke stimulujicimu objektu.

Jak je popsano vyse, CRBM je generativni model, ktery je podminény polohou sti-
mulujictho objektu mimo PPTM (ke kterému chceme udélat predikci na PPTM). K
ilustraci nasledujiciho problému pouzijeme Obr. 41. Uvazujme nyni libovolny bod mimo
PPTM (ktery je ale v jeho blizsim okoli) a ozna¢me ho jako A. Pokud pfes tento bod

B

Obrazek 41 Tlustrace generovani vzdalenych odhadi.
Popis viz 6.2.1.

bude prochézet vzdy trajektorie, ktera skon¢i na PPTM v bodé B, tak by CRBM méla
generovat vzdy jako odhad k bodu A bod B. Pokud ovSem jednou trajektorie proché-
zejici pres bod A skonéi v bodé B a podruhé v bodé C a tyto trajektorie se budou
rovnomérné stiidat, tak CRBM by jako odhad k bodu A méla rovnomérné generovat
B a C, a to i tehdy, jsou-li B a C od sebe velmi vzdéleny. To znamend, ze pokud
trénovaci mnozina bude obsahovat velmi rozdilné trajektorie prochézejici pres bod A
a tyto trajektorie budou mit priblizné rovnomérny vyskyt, tak predikovana mista na
PPTM se budou vyrazné lisit. Pro takovéto pripady neni predstaveny model vhodnym
feSenim. Nicméné s timto problémem si asi tézko poradi jakykoliv model, ktery nebere
v potaz smér pohybu stimulujiciho objektu (uvazuje pouze polohu) a uci se vyhradné
z Casové souvislosti mezi stimulem, ktery odpovidad bodu z trajektorie (mimo PPTM)
a stimulem, ktery odpovida koncovému bodu této trajektorie (na PPTM).

Pokud ovsem bodem A bude “Casto” prochézet jen nékolik trajektorii, které navic bu-
dou konéit blizko sebe, tak by predstaveny model mél generovat dobré odhady stimulace
na PPTM k bodu A. Dulezité je poznamenat, ze pokud se v trénovaci mnoziné budou
s malym zastoupenim vyskytovat vychylené trajektorie (“outliers”), nemélo by to prilis
vadit, protoze CRBM je bude generovat s malou pravdépodobnosti. Tyto predpoklady
by mély byt dobfe splnény pti generovani trénovaci mnoziny na readlném robotovi instru-
ovanym experimentatorem. Zda by tyto predpoklady byly také splnény pii generovani
trénovaci mnoziny prirozenou interakci robota s okolnim prostfedim, nelze s jistotou
predpovédét, ale lze spise ocekavat, ze ne. Pro tento piipad by byl spise asi vhodny
model, ktery bere v potaz i smér pohybu stimulujicitho objektu.
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V prvni ¢asti experimentti se predpokladaly trajektorie kolmé k PPTM. Druhé ¢éast
experimentu byla provedena s odchylkou v rozmezi (—10°,10°) od kolmice k PPTM.

6.2.2 Interpretace experimenti

Nejdiive byly provedeny experimenty s peripersonalnimi CRBM se 100 (viz 5.4.4) a
200 (viz 5.4.5) multisenzornimi neurony a kolmymi trajektoriemi na PPTM v trénovaci
mnoziné. V obou téchto ptipadech se podafilo dosahnout vysoké tispésnosti odhadu nej-
blizstho mista PPTM k danému stimulu mimo PPTM (viz Obr. 38 a Obr. 39). Nékolik
odhadi bylo pomérné nepresnych, ty vsak bylo mozné rozpoznat na zakladé celkového
souctu aktivaci unimodalnich neuronti odhadnutého stimulu. Zpravidla se jednalo o
odhady ke stimultim, které lezely na hrané ¢i za hranou oblasti, kterda byla pokryta
stimuly z trénovaci mnoziny (avsSak aktivovaly nékteré unimodalni neurony, které byly
v trénovaci mnoziné také aktivovany), takze takovy vysledek neni prekvapivy. Nicméné
na zakladé celkového souctu stimulaci bylo také nékolik odhada chybné odhadnuto jako
nepresnych. Zde je tfeba najit vhodny prah celkového souctu stimulaci pro klasifikovani
odhadu jako nepresného. Pokud tento prah zvolime jako malou hodnotu, pak casto
nerozpozname neptesny odhad, naopak pokud zvolime vysokou hodnotu prahu, pak
casto korektni odhad klasifikujeme jako nepresny. Také se ukdzalo, ze vhodna volba
tohoto prahu se miize vyrazné lisit pro CRBM s riznym pocé¢tem multisenzornich neu-
ront (srovnej hodnotu 70 pro CRBM se 100 neurony s hodnotou 20 pro CRBM s 200
neurony).

Déle byl proveden experiment s peripersonalni CRBM se 100 multisenzornimi neu-
rony a trajektoriemi s odchylkou v rozmezi (—10°,10°) od kolmice k PPTM (viz 5.4.6).
Vysledky byly srovnatelné s predchozimi vysledky s kolmymi trajektoriemi k PPTM.
To ukazuje robustnost peripersonalni CRBM viic¢i mensi odchylce trajektorii od kolmice
k PPTM v trénovaci mnoziné.

6.3 Pouziti pro reprezentaci peripersonalniho prostoru
humanoidniho robota

Navrzeny model multisenzorni integrace a reprezentace peripersondlniho prostoru je
motivovan pouzitim na humanoidnim robotovi iCub [1]. Tento robot je opatfen ka-
merami pro stereo vidéni a hlavné vétsina jeho povrchu téla je pokryta umeélou kuazi
[2].

Dosud jsme uvazovali uméle generovana data ve dvourozmérném vstupnim prostoru.
Takové data se pochopitelné lisi od dat generovanych na skute¢ném robotovi. Proto nyni
provedeme porovnani obou situaci a rozebereme ocekavany vliv jednotlivych odliSnosti
na reprezentaci peripersonalniho prostoru pfi pouziti navrzeného modelu u robota iCub.

Predzpracovani dat

Navrzeny model predpoklada predzpracovand data ze senzorti. Konkrétné je nutné ze
snimkl z kamer ziskat polohu stimulujiciho objektu a tu nésledné prevést do sourad-
ného systému ¢asti téla, pro kterou se vytvari reprezentace peripersonalniho prostoru.
Obdobné je potreba ziskat polohu stimulujiciho objektu ze senzort umélé ktze. K témto
ucelim je mozné vyuzit jiz implementované metody pro robota iCub (viz [25]).
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6.3.1 Generovani odezev unimodalnich neuront

Vstupni prostor pro uméle generovand data byl dvourozmérny. Redlny robot se nachazi
ve trojrozmérném prostoru. To je zdsadni rozdil hlavné pro vizualni modalitu. Kazdému
neuronu vizualni modality byl ve dvourozmérném prostoru prifazen stred receptivniho
pole, takze tyto stredy tvorily ve vstupnim prostoru dvourozmérnou mrizku. Pro tfiroz-
mérny vstupni prostor staci rozsitit vektor urcujici polohu stiedu o tieti soutradnici a
dvourozmérnou mrizku nahradit trojrozmérnou. Stejné snadno je mozné rozsitit matici
3¢, kterda urcuje “Sirku” Gaussovy funkce pro trojrozmérny pripad. Nyni je mozné s
vyuzitim (37) generovat odezvu unimodélnich neuront.

Pro popis polohy na umélé ktuzi budeme také uvazovat tii souradnice. Protoze kuzi
robota iCub je mozné po sundani rozvinout do roviny, bylo by mozné polohu na této
kazi popisovat pouze pomoci dvou souradnic. Timto rozvinutim se ale dostanou né-
které ptivodné sousedni ¢asti kiuze daleko od sebe, a to by mohlo zpisobit problémy pri
generovani odezvy taktilnich unimodélnich neuront z téchto dvourozmérnych sourad-
nic. Jako stfedy receptivnich poli taktilni modality je mozné pro jednoduchost rovnou
zvolit pozice taxel?, které jsou znamé. Nyni je mozné generovat odezvu unimodélnich
neuront obdobné jako u vizudlnich unimodalnich neuroni.

Dalsi moznosti by bylo jako unimodalni neurony uvazovat rovnou taxely a aktivace
taxelil rovnou prevadét na aktivace neuront (hodnoty {0,1,2,..,p}, kde p predstavuje
maximalni intenzitu stimulace). Poté by ale nebylo mozné konfiguraci unimodélnich
neuront interpretovat jako normélni rozdéleni, protoze pii odvozeni této vlastnosti (viz
(51)) hralo zasadni roli, Ze unimoddlni neurony byly Poissonovské (viz (37)).

Vytvoreni trénovaci mnoziny

K vytvoreni trénovaci mnoziny pro multisenzorni RBM staci stimulovat umélou kizi a
pohybovat stimulujicim objektem v okoli téla robota. Problematické miize byt zajisténi
rovnomeérného rozdéleni stimultt na umélé ktzi robota a v jeho okoli. Pokud se to
nepodari, nebude mozné konfiguraci unimodalnich neuroni interpretovat jako normalni
rozdéleni (pfi odvozeni (51) to bylo predpokladéano).

Dalsim dtlezitym aspektem je velikost trénovaci mnoziny nutnd pro nauceni multi-
senzorni RBM. Proto provedeme hruby odhad pozadované velikosti trénovaci mnoziny.
RBM se dokéazala naucit na trénovaci mnoziné s 10 000 prvky (i kdyz o néco hufe
nez na desetkrat vétsi trénovaci mnoziné), to znamend, ze kazdy unimodalni neuron
byl aktivovan zhruba 11krat (pocet unimodélnich neuront je 892). Predpoklddejme u
robota iCub Fadové tisice unimodalnich neuronti. Déle predpoklidejme vytvoreni 20
stimult za sekundu (20 Hz vzorkovéni, viz [25]). Vytvofeni dostate¢ného poc¢tu stimult
pro tisic unimodélnich neuronu zabere pfiblizné (11 % 1000)/20 = 550 sekund, coz je
jisté prijatelné. K tomuto ¢asu je potfeba pristupovat jako k hrubému dolnimu odhadu.

Vytvoreni trénovaci mnoziny pro reprezentaci peripersonalniho prostoru bylo jiz z
velké Casti rozepsano v 6.2. Nyni rozebereme velikost ¢asového okna. Touto velikosti je
mySlen pocet stimuli, které jsou navzorkovany pred stimulaci umélé kize a néasledné
jsou pouzity pro vytvoreni vazby se stimulovanym mistem na umélé kuzi (viz 5.2). Jinak
FeCeno, kolik vizualnich stimulu si robot pamatuje pred tim, nez dojde ke stimulaci jeho
umeélé kize. Tuto velikost je nutné volit s ohledem na frekvenci vzorkovani, rychlost
stimulujiciho objektu a pozadovanou velikost peripersonalniho prostoru (viz 5.2). V
préaci [25]* maji velikost ¢asového okna 60 stimult (3 sekundy pti 20 Hz vzorkovani).

3Zskladni element umélé kize.
4V této praci je FeSena také tvorba peripersonalniho prostoru pro robota iCub.
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6.4 Vztah k ostatnim modelim

Nyni obdobné jako pro multisenzorni integraci provedeme odhad velikosti trénovaci
mnoziny pro nauceni peripersonalni CRBM. Béhem uceni se vytvari vazba mezi okrajem
PPTM a okolnim prostorem. Ve vstupnim prostoru pouzitém pii generovani umélych
dat uvazujme jako okraj PPTM dvé krajni rady unimodéalnich taktilnich neuront v
miizce. Téchto neurond je 72. V 5.4.4 postacovalo k nauceni peripersonalni CRBM
2000 trajektorii. To znamend, Ze na jeden taktilni unimodalni neuron z okraje pripa-
dalo 2000/72 =~ 28 trajektorii. Pokud predpokldddme, Ze vytvoreni jedné trajektorie
zabere 10 sekund (upouténi pozornosti robota pro sledovani objektu cca. 5 sekund, ve-
likost ¢asového okna 3 sekundy, ostatni 2 sekundy) , tak nasbirdni trajektorii pro jeden
unimodalni neuron zabere 28 x 10 = 280 sekund. Uvazujme nyni vytvoreni reprezen-
tace peripersonalniho prostoru kolem predlokti robota iCub. Umélé kuze na predlokti
robota iCub m4 230 taxeli. Pokud budeme uvazovat jeden taktilni unimodélni neuron
pro deset taxeli® , tak vytvoreni trénovaci mnoziny bude trvat 280 % 23 = 6440 sekund,
coz priblizné odpovidé necelym dvéma hodindm. To je prijatelnd doba. Je dilezité
upozornit, ze se jedna o velmi hruby odhad.

Unimodalni neurony nereprezentujici normalni rozdéleni

V predchozich ¢astech jsme narazili na pfipad, kdy unimodalni neurony nebudou re-
prezentovat normalni rozdéleni polohy stimulu. Divodem bylo poruseni nékterého z
predpokladt nutného pro normalni rozdéleni. Proto zde strucné rozebereme, zda je mo-
del i v takovém ptipadé pouzitelny. RBM je obecny generativni model, pro ktery neni
podstatné, co presné reprezentuji neurony vstupni vrstvy. To znamend, ze pokud uni-
modalni neurony nebudou reprezentovat normalni rozdéleni, tak by to nemélo mit na
fungovani RBM zadny vliv. Pouze se bude lisit interpretace stavu unimodéalnich neu-
ront, protoze je nebude mozné interpretovat jako normalni rozdéleni. Stale vsak by mél
model obsahovat vazbu mezi modalitami a mélo by byt mozné ho pouzit k vytvoreni
reprezentace peripersonalniho prostoru.

6.4 Vztah k ostatnim modelim

Nyni provedeme porovnani predstaveného modelu s ostatnimi vypocetnimi modely mul-
tisenzorni integrace a reprezentace peripersonalniho prostoru (viz Kapitola 2). Souvis-
lost se zminénymi biologicky inspirovanymi modely neni ptilis silna. Jednotky RBM je
sice mozné interpretovat jako neurony (viz 3.3.1), ale vlastnosti téchto neuronu jsou
oproti neuronum u biologicky inspirovanych modelt rozdilné. Napriklad k danému sti-
mulu lze u biologicky inspirovanych modeli vétSinou priradit nékolik multisenzornich
neuront, o kterych je mozné rict, ze dany stimul reprezentuji. Jinak feceno jednotlivé
multisenzorni neurony maji receptivni pole a reaguji na stimuly pritomné v téchto recep-
tivnich polich. V predstaveném modelu je stimul reprezentovan daleko vétsim pocétem
multisenzornich neuront (napf. polovinou multisenzornich neuroni).

Z modelu aplikovanych v robotice mé k predstavenému modelu (pfesnéji k jeho ¢4sti,
ktera zajistuje reprezentaci peripersonalniho prostoru) nejblize model reprezentace peri-
persondlniho prostoru z [25]. Tento model se také uci z (¢asovych) asociaci mezi stimuly
taktilni a vizualni modality. Zminény model prifazuje vzdalenosti stimulujiciho objektu
od taxelu pravdépodobnost (budouci) stimulace tohoto taxelu. To znamend, Ze tento
model redukuje pozici stimulujiciho objektu na vzdalenost vici taxelim. Model z této

STento pomér vychizi z [25], kde se nepracovalo s jednotlivymi taxely, ale se skupinami taxel@t po
deseti.
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6 Diskuze

diplomové prace tuto redukci neprovadi a predikci provadi na zakladé pozice stimu-
lujictho objektu viic¢i taxelim. Model z uvedené prace ma na rozdil od modelu z této
prace od zac¢atku individudlné omezena vizudlni receptivni pole prifazend jednotlivym
taxelim (omezeni vizuélnich receptivnich poli neni pro vsech taxely stejné). Model z
této prace takova individualni omezeni neméa. Tato individudlni omezeni sice ¢astecné
omezuji plasticitu reprezentace peripersonédlniho prostoru, na druhou stranu by uvedeny
model mél byt o néco robustnéjsi viici komplikovanéjsim trénovacim trajektoriim.
Déle existuje urcity vztah tohoto modelu k Bayesovskym modelim. Tento vztah je
dan tim, ze unimodalni neurony reprezentuji polohu stimulu jako norméalni rozdéleni a
multisenzorni neurony reprezentuji Bayesovsky optimalni kombinaci informaci z obou
modalit (podrobnéji rozebrano v 6.1.2). Nicméné multisenzorni neurony neprovadi Ba-
yesovské odvozovani. Zjednodusené reCeno multisenzorni neurony obsahuji informaci,
na jejimz zakladé je mozné (po dekddovéani) provést Bayesovské odvozovani, ale multi-
senzorni neurony toto odvozovani samy neprovadéji (oproti napt. modelu z [33]).
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7 Zavér a budouci vyzkum

V této praci byl predstaven a otestovan model multisenzorni integrace se zamérenim na
vizualni a taktilni modalitu a souvisejici reprezentace peripersonalniho prostoru. Tento
model je motivovan pouzitim na humanoidnim robotovi iCub. Model se sklada ze dvou
Casti.

Prvni ¢ast je tvorena Omezenym Boltzmannovym strojem (RBM) a zajistuje mul-
tisenzorni integraci stimula taktilni a vizualni modality a kompaktnéjsi reprezentaci
stimulti. Unimodélni populace neuronii s konfiguracemi neurond 7y, ro reprezentuji
normélni pravdépodobnostni rozdéleni p(s|r1), p(s|rz) polohy s stimuli. Multisenzorni
neurony s konfiguraci v reprezentuji norméalni pravdépodobnostni rozdéleni ¢(s|v), pro
které plati ¢(s|v) =~ p(s|ri,r2), tedy multisenzorni neurony reprezentuji optimalni kom-
binaci informaci z obou modalit. Tento RBM se také nauci prostorovou souvislost tak-
tilnich a vizualnich stimult (“pochopi”, které vizualni a taktilni stimuly nastavaji sou-
¢asné). Protoze se ale RBM neni schopny naucit ¢asové souvislosti, nebylo mozné je
zajistit ani mezi stimuly.

Druhé ¢ast je proto tvorena peripersondlnim Podminénym Omezenym Boltzman-
novym strojem (CRBM). Tento CRBM mé na svém vstupu multisenzorni neurony a
umoznuje se naucit casovou souvislost stimuli. Uvazujme, ze béhem uceni se opakované
vyskytl stimulujici pfedmét v misté A, které lezi mimo (napf. 15 centimetri od povrchu
téla) podprostor pokryty taktilni modalitou (PPTM), a kratce poté se tento predmét
vyskytl v misté B, které lezi na PPTM. CRBM se pak tuto ¢asovou souvislost naudci a je
schopen v pritomnosti stimulujiciho prfedmétu v misté A predpovidat stimulaci v misté
B na PPTM. Tato forma reprezentace peripersonalniho prostoru muze byt uzitecna v
experimentdlni robotice. Pokud se robot bude pohybovat v komplexnim a dynamickém
prostiedi, které je méné predvidatelné, tak je velmi dulezité, aby si byl “védom” celého
povrchu svého téla a jeho blizkého okoli. Pak miize sledovat, zda nehrozi stiet néjaké
casti téla s prekazkou z okoli. Sledovani peripersondlniho prostoru je také dulezité pro
primou spolupraci robott a lidi (napf. u montazni linky), protoze pfi ni hrozi poranéni
clovéka robotem.

Silnou strankou predstaveného modelu je to, Ze je postaven na RBM (CRBM je
pouze modifikace RBM), ktery patii mezi silné nastroje strojového uceni (viz Kapitola
3 pro prehled dspésné fesenych tloh). Déle velkou vyhodou modelu je jeho modularita
a univerzalnost. Jak je ukdzdno v [59], tento model je kromé multisenzorni integrace
mozné pouzit také k transformaci mezi souradnymi systémy a je také mozné jednot-
livé “moduly” (RBM, které zpracovavaji rozdilné vstupy) hierarchicky spojovat. V této
diplomové préaci navic bylo ukazano, ze lze modularné pridat CRBM a tim umoznit mo-
delu zachytit také ¢asovou souvislost (ptivodni model z [59] zachyceni ¢asové souvislosti
neumoznuje). To nasvédcuje tomu, ze model z této prace bude mozné dale rozsitit o
zpracovani dalsich modalit a pouzit ho jako komplexni model zpracovani senzornich in-
formaci. Schopnost uc¢eni tohoto modelu miize byt vyhodna také pri zkoumani nékterych
neurobiologickych procesti, protoze nékteré neuromechanismy multisenzorni integrace
vykazuji velkou miru plasticity (viz 2.1). Pouziti robotické platformy pro tento vyzkum
maé takovou vyhodu, ze je mozné vytvorit podminky uceni, které by v pripadé zivého
subjektu zkouméani nebylo mozné vytvorit (napf. z etickych davodi).
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7 Zavér a budouci vyzkum

VsSechny vyse uvedené vlastnosti predstaveného modelu byly tispésné otestovany na
uméle generovanych datech a podle provedené analyzy by mélo byt mozné tento model
pouzit pro reprezentaci peripersondlniho prostoru a multisenzorni integraci (taktilni a
vizualni modality) u humanoidniho robota iCub. Dalsim planovanym krokem vyzkumu
je proto implementace modelu na robotu iCub.

Jako dalsi mozné pokracovani vyzkumu se také nabizi celd fada moznych rozsiteni
modelu. Uvedeme nékteré z nich. Predstaveny model pro reprezentaci peripersonalniho
prostoru bere v potaz pouze polohu stimulujiciho objektu a nikoliv smér pohybu. Proto
by bylo dobré rozsitit model tak, aby bral v potaz i smér pohybu. Tim by doslo k
vyraznému posunu smérem k modelu, ktery by se naucil reprezentovat peripersonalni
prostor prirozenou interakci s okolnim prostiedim.

Diky jiz zminéné modularité modelu se také nabizi pridani dalsich modalit a vytvo-
feni komplexniho modelu zpracovani senzornich informaci. V prvni fadé by bylo dobré
pridat propriocepci. Model také pozaduje jiz predzpracovand data ze senzort. Napriklad
poloha stimulujiciho pfedmétu se ze souradného systému kamer musi predem transfor-
movat do soufadného systému zkoumané ¢asti téla. Transformaci souradnic by mélo
byt mozné také provadét pomoci RBM (viz [59]). Da se ocekavat, ze i (nékteré) dalsi
operace predzpracovani by bylo mozné provadét pomoci RBM (nezapomerime, ze RBM
tvori “deep belief networks”, které se tispésné pouzivaji napf. i ve strojovém uceni z
digitélnich obrazi).
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Priloha A
Appendix

A.1 Priloha na CD

Na prilozeném CD jsou data (napt. naucené modely) a funkce/skripty (jazyk Matlab)
souvisejici s touto praci. Pro podrobny popis viz “README.txt” soubory v jednotli-
vych slozkach. Slozka “data” obsahuje data pouzité v této praci. Slozka “MS_RBM”
obsahuje skripty a funkce souvisejici s multisenzorni RBM. Slozka “PPS_CRBM?” ob-
sahuje skripty a funkce souvisejici s peripersonalni CRBM. Slozka “ukazka” obsahuje
skripty, které ilustruji pouziti dtlezitych funkci pro tuto praci.

A.2 Obrazové prilohy
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Obrazek 42 (Priloha k 5.4.3) Statistiky - pocet trénovacich epoch pro CRBM se
100 skrytymi i vstupnimi neurony, opakovani 0
Statistiky jsou udélany pro jednotlivé hladiny (vzddlenosti od kize), viz 5.4.1. Pocet tréno-

vacich epoch je zndzornén (viz legenda) barevnymi k¥ivkami. Ziskané hodnoty jsou aritme-
tickym pramérem deseti opakovani.
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Priloha A Appendix

Stfedni hodnota prvki z A S
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Obrazek 43 (Priloha k 5.4.3) Statistiky - pocet trénovacich epoch pro CRBM se

100 skrytymi i vstupnimi neurony, opakovani 1

Statistiky jsou udélany pro jednotlivé hladiny (vzdélenosti od kuze), viz 5.4.1. Pocet tréno-
vacich epoch je zndzornén (viz legenda) barevnymi kiivkami. Ziskané hodnoty jsou aritme-
tickym primérem deseti opakovani.
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A.2 Obrazové prilohy
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Obrazek 44 (Pfiloha k 5.4.3) Statistiky - poéet trénovacich epoch pro CRBM se
100 skrytymi i vstupnimi neurony, opakovani 2
Statistiky jsou udélany pro jednotlivé hladiny (vzdélenosti od kuze), viz 5.4.1. Pocet tréno-
vacich epoch je zndzornén (viz legenda) barevnymi kiivkami. Ziskané hodnoty jsou aritme-
tickym pramérem deseti opakovani.
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Obrazek 45 (Priloha k 5.4.4) CRBM se 100 skrytymi i vstupnimi neurony (mensi
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trénovaci mnozina)

(A) Mal4 kolecka mimo kuzi predstavuji polohy stimultt mimo povrch téla. Ke kazdému z
téchto stimult je pritazen stimul odpovidajici odhadu nejblizstho mista povrchu téla k da-
nému stimulu mimo povrch. Tyto dvojice jsou propojené tiseCkami. Pokud je tisecka Cerven4,
znamena to, ze y . 7; > 70, tedy ze odhad je vérohodny. V opacném piipadé je tsecka ze-
lend. Tento graf je pro peripersondlni CRBM na konci uéeni (5000 epoch). Zvolené testovaci
body jsou podmnozinou (kazdy paty bod testovaci mnoziny) testovaci mnoziny z Obr. 34.(B,
C, D)Statistiky jsou udéldny pro jednotlivé hladiny (vzdélenosti od kize), viz 5.4.1. Po-
Cet trénovacich epoch je zndzornén (viz legenda) barevnymi kiivkami. Ziskané hodnoty jsou
aritmetickym primérem deseti opakovani.



zor
1

0.8

0.6

0.4

0.2

90

80

70

60

50

40

30

20

50 epoch
100 epoch
250 epoch
500 epoch
750 epoch
1000 epoch

4

Hladina

0.3

0.25

Stiedni hodnota prvki z A S

nanNum

A.2 Obrazové prilohy
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Obrazek 46 (Priloha k 5.4.6) CRBM se 100 skrytymi i vstupnimi neurony pro

Umaz = 10°

(A) Mal4 kolecka mimo kuzi predstavuji polohy stimuli mimo povrch téla. Ke kazdému z
téchto stimulu je pritazen stimul odpovidajici odhadu nejblizstho mista povrchu téla k da-
nému stimulu mimo povrch. Tyto dvojice jsou propojené tiseckami. Pokud je tisecka Cervena,
znamena to, ze y . 7; > 70, tedy ze odhad je vérohodny. V opac¢ném piipadé je tsecka ze-
lené. Tento graf je pro peripersondlni CRBM na konci uéeni (1000 epoch). Zvolené testovaci
body jsou podmnozinou (kazdy paty bod testovaci mnoZiny) testovaci mnoziny z Obr. 34.
(B, C, D) Statistiky jsou udélany pro jednotlivé hladiny (vzdélenosti od kize), viz 5.4.1.
Pocet trénovacich epoch je zndzornén (viz legenda) barevnymi kiivkami. Ziskané hodnoty
jsou aritmetickym primérem deseti opakovani.
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Obrazek 47 (Priloha k 5.4.6) CRBM s 200 skrytymi i vstupnimi neurony pro
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Omag = 10°

(A) Mal4 kolecka mimo kuzi predstavuji polohy stimultt mimo povrch téla. Ke kazdému z
téchto stimult je pritazen stimul odpovidajici odhadu nejblizstho mista povrchu téla k da-
nému stimulu mimo povrch. Tyto dvojice jsou propojené tiseCkami. Pokud je tisecka Cerven4,
znamena to, ze y . 7; > 70, tedy ze odhad je vérohodny. V opacném piipadé je tsecka ze-
lend. Tento graf je pro peripersondlni CRBM na konci uéeni (1000 epoch). Zvolené testovaci
body jsou podmnozinou (kazdy paty bod testovaci mnoziny) testovaci mnoziny z Obr. 34.
(B, C, D) Statistiky jsou udéldny pro jednotlivé hladiny (vzdélenosti od kize), viz 5.4.1.
Pocet trénovacich epoch je zndzornén (viz legenda) barevnymi kiivkami. Ziskané hodnoty
jsou aritmetickym prumérem deseti opakovani.
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