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Abstrakt

V prispevku predstavujeme model systému zrkadliacich
neurénov vyvinuty v ramci kognitivnej robotiky pouzitim
simuldtora robota iCub. Pri formovani moduldrnej archi-
tektiry ndSho modelu sme navrhli algoritmus obojsmer-
ného ucenia odvodeny od biologicky plauzibilného modelu
GeneRec. V Clanku prezentujeme vysledky testov zame-
ranych na vlastnosti nasho algoritmu a jeho UspeSnost’ na
roznych datovych mnoZindch. N4§ model narozdiel od kla-
sickych modelov systému zrkadliacich neurénov, neuva-
Zuje predspracované, pozic¢ne invariantné informdcie. Na-
opak, ciel'om nasho modelu je vysvetlit' a realizovat’ vznik
invariantnych reprezentécii vo vyS$Sich motorickych a per-
ceptudlnych mozgovych oblastiach. V prispevku uvddzame
predbezné vysledky z ndSho modelu, konkrétne vznik aso-
cidcie medzi vizudlnymi a motorickymi reprezentdciami z
vlastnej perspektivy.

1 Uvod

V tomto prispevku priamo nadvidzujeme na prispevok [16],
v ktorom sme nacrtli problematiku variantnych a inva-
riantnych zrkadliacich neurénov. Nasim ciel’om je navrho-
vat’ a testovat’ konceptudlny model systému zrkadliacich
neurénov v ramci paradigmy kognitivnej robotiky. V na-
sledujicom texte zhrnieme podstatné vychodiskd a navrh
nasho modelu. Dalej sa bliZ§ie povenujeme pouZitym al-
goritmom, konkrétne obojsmernému uceniu na baze akti-
vacnych faz (bidirectional activation-based learning, BAL)
[15].

Zrkadliace neurény pdlia nielen pri vykondvani, ale
aj pri pozorovani akcif (cielenych motorickych tkonov).
Predpokladd sa, Ze pri porozumeni pozorovanej akcie sa
zapdja systém zrkadliacich neurdnov (mirror neuron sys-
tem, MNS)[18], fronto-parietdlny neurdlny okruh zodpo-
vedny za pdrovanie pozorovanych akcif a vlastného moto-
rického repertodra. Zakladom MNS u makakov st tri moz-
gové oblasti: F5 v premotorickej kore, PF a AIP v temen-
nom laloku, vid’ Obr. 1. Unikatnu tlohu v MNS hra horna
spankova brazda (superior temporal sulcus, STS), ktord po-
dobne ako F5, reaguje na biologické pohyby, ale len v pri-
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pade vizudlnej stimuldcie. Tym, Ze oblast’ STS nema multi-
modalne vlastnosti, nemodze byt povazovand sa skutocnud
sicast’ MNS. Na druhej strane, STS slizi MNS ako hlavny
zdroj informacii.

Obr. 1: Nécrt systému zrkadliacich neurénov u makakov.
Prepojenia medzi kI'iCovymi oblast'ami st farebne ozna-
cené.

STS ma samo o sebe zaujimavud Struktiru a vlast-
nosti. Ako uvadzaji rdzne vyskumy Perreta a kolegov [14]
¢i [5], STS obsahuje neurdny réznych typov, medzi nimi
mnozstvo takych, ktoré reaguji na vizudlny vnem objektu
(tvére), ¢i deja (pohybu) len z urcitej perspektivy. Obsa-
huje ale aj neurdny, ktoré si vzhl’adom na perspektivu in-
variantné (reaguju na rozne uhly pohl’adu), Co znamend, Ze
kéduju Sirsiu, vSeobecnejsiu kategériu. V STS sa takéto ne-
urény nachddzajd anatomicky najblizsie k frontdlnej Casti
kory, ktord kéduje koncepty na najvysSej urovni a povazuje
sa za raciondlnu cast’ mozgu. Neddvny vyskum [2] uké-
zal, Ze podobné vizudlne vlastnosti ako variantné neurény
v STS vykazuji aj zrkadliace neurény v oblasti F5, a to
mali tri druhy pohl'adov, a to spredu (otocenie subjektu o
180°voci agentovi), zboku (90°) a z vlastnej perspektivy
a objavili variantné rovnako ako invariantné zrkadliace ne-
urény. Pritomnost’ vizudlne invariantnych zrkadliacich ne-
urénov v F5 naznacuje, Ze v F5, rovnako ako v STS, do-
chéddza k hierachickému usporiadaniu neurénov dstiacemu
do abstraktného spracovania pozorovanej akcie, o pravde-



podobne ul’ahcuje porozumenie pozorovanému deju.

Spolu s objavom zrkadliacich neurénov a ich vlast-
nosti vzniklo mnozstvo vypoctovych modelov systému
zrkadliacich neurénov. Tieto modely zvidc¢Sa modeluji
presné Casti mozgu opic (¢i I'udi) a sliZia na konceptudlnu
podporu tedrif o motorickom porozumeni pozorovanému
deju. Najzndmejsie z nich pochddzaju z dielne Arbiba, Oz-
topa a d’alsich, napriklad FARS [3], MNS1 [10], MSI [12],
MNS2 [1] a iné (pozri [11]). Oztop a kolegovia [13] tvrdia,
Ze prave vypoctové modely ndm pontkaju silny ndstroj na
skimanie tedrif o zrkadliacich neurénoch. Niektoré vypoc-
tové modely MNS moZno zaradit’ aj do oblasti kognitiv-
nej robotiky. Takéto modely vyuzivaju vlastnosti zrkadlia-
cich neurénov aby obohatili spravanie robotického agenta
o nové funkcie. Vhodnym prikladom je RNNPB [20]. N4§
model patri do tejto skupiny.

Mnohé klasické modely MNS ciastocne ¢i tplne ob-
chadzajui problém transformdacie perspektivy, z ktorej agent
pozoruje dej. Model Tessitoreho a kolegov [21] priamo
riesi problém interpretdcie variantnych vstupov. Zdkladom
modelu je premisa, Ze motorické akcie mozno popisat’ na
zdklade malého mnoZstva parametrov popisujtcich natoce-
nia kibov ruky pri vykonavani konkrétneho typu uchopenia
predmetu. Na rozdiel od tradi¢nych modelov predpoklada,
Ze tok inform4cie medzi zrkadliacimi neurénmi a oblast’ ou
STS je obojsmerny, a Ze informdcia z motorickej modality
obohacuje a urychl'uje interpreticiu vstupov vo vizudlnych
oblastiach. V naSom modeli zddraziiujeme obojsmerny tok
informdcie medzi motorickymi (F5) a vizualnymi (STS)
oblast’ami. Na§im ciel'om je tieZ obsiahnut’ potencidl pre
vytvorenie variantnych a invariantnych reprezentécii. V su-
¢asnom stave ndsho vyskumu vsak prezentujeme vysledky
z fungovania ndsho modelu len pre jednu perspektivu, kon-
krétne pre vlastnu perspektivu (0°).

2 Model systému zrkadliacich neurénov

Nas roboticky model systému zrkadliacich neurénov
(Obr. 2) pozostava z niekol'kych hierarchicky zapojenych
modulov. Na najvysSej trovni sa nachddza abstrakcia ne-
uralneho okruhu STS-PF-F5, ktory obojsmerne spdja se-
kunddrnu perceptudlnu (vizudlnu) a motoricku informéciu.
Vizudlna a motorickd inform4cia sa do modelu dostdva z
exekutivnych modulov, konkrétne modulu pre uchopovanie
a vizudlneho modulu, ktory nie je tvoreny neurdlnou archi-
tektdrou, iba poskytuje systému predspracované vizudlne
data. Nosné moduly F5 a STS reprezentuji motorické a vi-
zudlne aspekty akcif a st tvorené samoorganizujicimi sa
mapami. MoZno ich povaZovat’ za paralelu asociativnych
oblast{ v mozgu. Pre implementdciu okruhu STS-PF-F5
sme navrhli algoritmus obojsmerného ucenia na baze akti-
vacnych faz (bidirectional activation-based learning, BAL),
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ktory je modifikdciou biologicky plausibilného ucenia Sire-
nim chyby GeneRec [9].
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Obr. 2: Schéma robotického modelu zrkadliacich neuré-
nov.

Pre realizaciu modelu sme pouZzili dita zo simulova-
ného robota iCub [8, 22] natrénovaného na uchopovanie
predmetov troma réznymi spésobmi podl’a tvaru a vel’kosti
objektu [25] zobrazenymi na Obr. 3. Akcie, ktoré robot
vykondval boli silovy tchop (power grasp), bocny tichop
(side grasp) a jemny tchop (precision grip). Neurdlny mo-
del pre uchopovanie sa ucil na baze biologicky plauzibil-
ného ucenia s posiliiovanim, konkrétne jeho spojitou va-
riantou CACLA [23]. Podobni neurdlnu architektdru tré-
novanou pomocou CACLA popisujeme napriklad aj v [4].
Tejto metodoldgii sa venuje aj ¢lanok Konekcionisticky mo-
del uchopovania: experimenty v redlnom prostredi v tomto
zborniku. Pre ticely trénovania vysSich Casti nasej modular-
nej architektiry sme zaznamenali a preskalovali hodnoty
16 kibov pouZzivanych pri nat’ahovani sa a uchopovani. Vi-
zualne déta pre STS modul sme vytvorili pomocou projek-
cie vybranych stuptiov vol'nosti a pozicii (spolu 40 hodnot)
na pravi kameru robota. Dalgie tri perspektivy (90°, 180°,
and 270°) sme vytvorili rotdciou motorickych dat pre prvi
perspektivu a naslednym premietnutim do 2D a preskalo-
vanim.

Moduly STS a F5 predstavuji zjednodusSend funkénd
aproximdciu vizudlnej oblasti STS a motorickej oblasti F5
(u makakov) a k nej homologickym oblastiam I'udského
mozgu. Modelujeme ich samoorganizujiicimi sa mapami s
rekurentnym kontextom, konkrétne MSOM [19]. MSOM
alebo Merge SOM, ciZe zluCovacia samoorganizujica sa
mapa, je klasickd Kohonenova siet’ [7], ktord ma navySe
kontextovi vrstvu ako tradicnd rekurentnd siet’. Na roz-
diel od d’al$ich rekurentnych SOM modelov (napr. Rec-
SOM ¢i SOMSD, pozri porovnanie v [24]), mda MSOM
kontextovi vrstvu iba o vel'kosti vstupu. Do tejto vrstvy



Obr. 3: Priklady troch typov ichopov zobrazené z perspek-
tivy pozorovatel'a. Z I'ava do prava: silovy dchop (power
grasp), bo¢ny tchop (side grasp) a jemny tchop (precision
grip).

sa teda vklad4d menSie mnozstvo informacie, konkrétne ide
o linedrnu kombindciu vdhy a kontextu aktudlneho (teda
posledného) vit'azného neurénu. Kvdli priestorovym naro-
kov nechavame na Citatel’a, aby sa s matematickou defini-
ciou MSOM zozndmil pri ¢itani ndsho predoslého ¢lanku
[16] alebo [17] (pre detailnejSie informéacie o vlastnostiach
a optimdlnych parametroch pre tento typ siete pozri [24]).

Obidva MSOM moduly sme trénovali na datach zo
simulovaného iCub-a. Motoricky modul F5 dostdval moto-
rické vstupy, konkrétne 18 instancii kazdého z troch po-
hybov ilustrovanych na Obr. 3. VzhlI'adom na to, Ze vo
findlnej podobe ma nas model reagovat’ na 4 ro6zne per-
spektivy, vizudlny modul STS sme trénovali na vSetkych
12 kategéridch dat (4 perspektivy pre 3 tchopy) a to pre
koren$pondujice motorické inStancie. V prvom rade sme
hl'adali optimdlne parametre pre siete na zdklade [24], viac
informdcif sa nachddza v [17]. Vysledky experimentov s
MSOM naznacuju, Ze pri vizudlnych ddtach je perspektiva
vplyvnejsia neZ typ tchopu. Vysledky z optimalnych map
sme zaznamenali a pripravili ako vstup pre najvyssi modul.

Vzhl'adom na charakter a vypoctovd narocnost’ na-
Sej tlohy sme sa rozhodli vystupy z MSOM pred pouZi-
tim ,,zbinarizovat’** a to tak, aby vysledné reprezenticie
tvorili takzvané riedke (sparse) neurdlne kody. Riedke dis-
tribuované reprezenticie (tieZ zndme pod terminom ,,po-
pulation coding®) st charakteristické robustnymi odpove-
d’ami na rozne podnety a okrem toho dadvaju priestor na
zovSeobecnovanie (ked’Ze podobné vstupy vyvoldvaju po-
dobné riedke reprezentédcie). V naSom pripade maju repre-
zenticie vd’aka samoorganizujicim sa mapam tieZ topo-
grafické usporiadanie, Co je Casto vyuZivany princip orga-
nizécie v mozgu. Riedke reprezenticie vznikaji v biologic-
kych siet’ach na zdklade laterdlnej inhibicie. My sme ako
vypoctovu skratku pouzili algoritmus k-WTA (k-winner-
take-all), ktory priradi hodnotu 1.0 k neurénom s najmen-
Sou vzdialenost'ou od vstupu a ostatné neurdny zresetuje
na 0.0.

V stcasnom stave sme naimplementovali BAL pre
asocidciu motorickych a perceptudlnych reprezentacii pri
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tom, ako agent sim vykondva akciu a pozoruje sim seba. V
nasledujicej kapitole popiSeme nas algoritmus, d’alej po-
piSeme jeho vlastnosti a vysledky zo vSeobecnych testov a
nakoniec odprezentujeme aktudlne vysledky z nasho robo-
tického modelu.

3 Algoritmus BAL

Pri vybere uciaceho algoritmu pre asocidciu vyssich moto-
rickych a vizudlnych oblasti sme dbali na biologocku plau-
zibilnost’. Algoritmus BAL je zaloZeny na zovSeobecne-
nej recirkuldcii (Generalized Recirculation, GeneRec) [9].
Tento uciaci algoritmus sice spadd do kategdrie ucenia s
ucitel’om, no na rozdiel od Standardného Sirenia chyby fun-
guje na baze rozdielu medzi dvoma aktivaénymi stavmi
siete, plusovou a minusovou. V minusovej faze sa siet'ou
§iri aktivicia od vstupov k vystupom a zaznamendva sa od-
had siete na vystupe. Tento proces je schematicky zobra-
zeny na Obr. 4. V druhej, plusovej faze, sa na vystup sa
»zafixuje* (angl. clamp) Zelany vzor (target) a aktivicia sa
$iri naopak (od vstupu k vystupu). O’Reillyho model, pd-
vodne urceny na jednosmernu asocidciu vstupov a vystu-
pov, sme adaptovali tak, aby mohol sliZit’ na obojsmernd
asocidciu. Viac o GeneRec modeli a BAL v [15].

véhy hv védhy mh
B B
vrstva v skryta vrstvam
F—) vrstva h F—)
vahy vh vahy hm

Obr. 4: Schéma obojsmerného ucenia na baze aktiva¢nych
faz.

Ked’Ze v naSom pripade figuruji vstupné dita a
vystupné odhady siete na oboch vstupno-vystupnych
vrstvach, nazveme tieto v, teda vizualna vrstva (STS) a m
teda motorickd vrstva (F5). Skrytd vrstva h figuruje v na-
Som modeli ako oblast’, ktord prepdja STS a F5, teda PF.
Napriek tomu, Ze na tejto vrstve nutne neocakdvame vznik
neurdlneho kédovania, zaujima nds, ako sa bude jej akti-
vita vyvijat’ (na tito aktivaciu totiZ nemame Ziaden priamy
vplyv, reprezentécie na tejto vrstve su teda tplne samoor-
ganizované).

N4s algoritmus pre obojsmernt asocidciu sa odvija od
GeneRec modelu, no tieZ sa od neho 1i8i. Na§ model je per-
ceptrén so 4 maticami vah, 2 pre kazdy smer toku aktivicie.
Vypocet aktivdcie na jednotlivych vrstvach v dvoch akti-
vacnych fazach zobrazuje Tabul'ka 1. Najprv aktivujeme
vstupy na vizudlnej vrstve v smere vi — hF — mF a
ziskavame aktivacie na vrstvach v tomto smere, ktory my
ozna¢ujeme pismenom F (zodpovedd minusovej fize)!. V

'V nagom pripade méme vstupy aj vystupy na oboch strandch. Rozli-



Tabul’ka 1: Aktivacné fazy a stavy v modeli BAL. Obe
aktivacné fazy sa skladajui z dvoch krokov, pricom vzdy
na zaciatku aktivujeme vzor na vstupe a dostdvame odhad
siete na vystupe. Vrstvy v a m si navzajom striedaju tlohu
vstupnej a vystupnej vrstvy.

Vrstva | Faza Vstup (net) Aktivédcia
v F - ﬂf (vstup)
h F 7]? => w;’jhzf h? = 0(77?)
m F Ny = > fwjhkthF mE =o(nk)
m B - m% (vstup)
h B ne =3, wityp hy =a(ny})
v B n? = Zj w]}-’i"h;-3 v? = O’(ﬁ?)

nasledujicej faze zafixujeme na vstup Zelany vystup, ktory
siet’ odhadovala v prvej faze. V tomto pripade uZ o fiom
uvaZujeme ako o vstupe pre spitny smer, teda m® — hB
— vB oznaleny pismenom B (plusové fiza). Vystup zo
spitného smeru reprezentuje odhad siete o vstupe vF.

Na zédklade rozdielov v aktivacnych fazach upravu-
jeme vdhové matice v siete. VSeobecny predpis pre tp-
ravu vah v doprednom F smere popisuje rovnica 1 a dpravu
véh v spitnom smere rovnica 2, kde A je rychlost’ ucenia.
Vsetky vrstvy obsahuju trénovatel né biasové neurdny, kto-
rych vahy sa upravuju analogicky k ostatnym neurénom a
ako vstup dostavaju konstantne hodnotu 1.0.

Awfj = af(ai—3 — ajF) D
Awgy =X+ a}(aj —aj) 2)

4 Experimenty s algoritmom BAL

Pri skidmani vlastnosti nasho algoritmu sme sa venovali
viacerym testom na rdznych typoch umelych dait. Pre vy-
hodnotenie dspesnosti nasho uciaceho algoritmu sme zvo-
lili tri kvantitativne miery. Konkrétne sme vyhodnocovali:
(1) bitovu dspesnost’ (oznacenie ,,bity*), Cize percento bi-
tov, v ktorych sa vystup siete a Zeland hodnota zhodujd
(priemer zo vSetkych bitov vSetkych vzorov), (2) vzorovi
uspesnost’ (oznacenie ,,vzory), teda percento vzorov, v
ktorych mala siet’ 100% bitovd uspeSnost’, (3) strednu
kvadratickd chybu (mse). Miery dspeSnosti siete sme vy-
hodnocovali zvlast' pre smer F a pre smer B. Vo vSetkych
experimentoch sme inicializovali vdhy na malé ndhodné
hodnoty z normélnej distribucie.

4.1 Kodovac 4-2-4

Pre porovnanie s pdvodnym GeneRec modelom sme nds
model testovali pomocou zndmej dlohy ,.k6dovaca* 4-2-4,

Sujeme preto medzi smermi aktivécie, nie medzi odhadovacou minusovou
a zapevnenou plusovou fazou ako O’Reilly.
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Obr. 5: Kédovanie 4-2-4: pocet tspesnych sieti ako funk-
cia rychlosti ucenia. Zaujimavé je, Ze napriek tomu, Ze sa
na$ model sa uci pre rdzne rychlosti ucenia, konvergencia
algoritmu pre A > 2.0 prudko poklesne na nulu. Ak teda
zvolime prili§ vel'kd rychlost’ u€enia, algoritmus neskover-
guje vobec. Vysledky pre detailnejsi interval okolo kritic-
kej hodnoty zobrazuje vnoreny graf.

ktory sa u¢i asociovat’ 4-bitové vstupy cez 2 skryté neurény
(kompresia). V nasom pripade sa siet’ uci rovnaké zobra-
zenie z oboch stran. Pri testovani sme zistili, Ze siet’ tréno-
vand pomocou BAL pri tejto tlohe niekedy vobec neskon-
verguje k 100% tspesnosti. Pri testovani parametrov, kon-
krétne rychlosti ucenia (\), sme teda vyhodnocovali pocet
sieti, ktoré skonverguji (zo 100) a priemerny pocet tréno-
vacich epoch, ktoré siete potrebuju pre dosiahnutie 100%
uspesnosti. Vysledky uvddzame na Obr. 5 a Obr. 6. Zauji-
mavé je, Ze Uspesnost’ sieti vel'mi prudko poklesne po pre-
konani A = 2.0. Tomuto fenoménu sa venuje vnoreny graf
s detailnej$im intervalom A od kritickej hodnoty 2.0.

Podobné kritéria ako my mal pri zhodnoteni svojho
algoritmu a jeho varidcii aj O’Reilly [9], ktory zazname-
nal konvergenciu 90%. Pri najtispesnejsej rychlosti ucenia
A = 0.9 konvergoval BAL v 65% pripadov, ¢o je porov-
natel'né so symetrickou verziou GeneRec aproximujicov
kontrastné Hebovské ucenie (Contrastive Hebbian Lear-
ning, CHL). Tento a d’alSie experimenty detailnejSie po-
pisujeme v [15].

4.2 Parovanie riedkych binarnych vzorov

V snahe skimat’ algoritmus BAL pomocou dit, ktoré sa
pondsaju na riedke (sparse) bindrne reprezenticie, aké v
naSom robotickom modeli parujeme (pozri Cast’ 2) sme vy-
tvorili datové mnoZiny z ndhodnych bindrnych cisel. Nase
bindrne vstupné vektory obsahujui vZdy presny pocet k
pozitivnych bitov. V tomto pripade sme pouzili 100 rdz-
nych parov vektorov vel'’kosti 144 bitov s k = 12 pozitiv-
nymi bitmi. Tak, ako v predoS§lom experimente, sme tes-



rychlost ucenia

Obr. 6: Koédovanie 4-2-4: priemerny pocet trénovacich
epoch ako funkcia rychlosti ucenia pre tspesSne konvergu-
juce siete.
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Obr. 7: Parovanie binarnych vzorov: tspesnost’ siete ako
funkcia .

tovali rozne A a tieZ rdzne vel'kosti skrytej vrstvy ng. V
tomto pripade sa k urcitej ispesnosti dostanu vsetky sledo-
vané siete (50 pre kazdy sledovand hodnotu parametrov). Z
priestorovych dévodov zaznamendvame len 2 miery uspes-
nosti, a to vzorovu a bitovd. Vysledky zobrazuje Obr. 7 a
Obr. 8. Ukazalo sa, Ze v tomto pripade staci ovel’'a nizsia A
a to okolo hodnoty 0.2. TieZ sa tu vyskytuje prudky pokles
uspesnosti sieti (pozri vnoreny nidhl'ad na detailny inter-
val v oblasti kritickych hodnot). Cos tyka ny, zistili sme,
Ze ma vplyv viac menej len na pocet epoch potrebnych na
skonvergovanie siete k uspeSnosti (pozri vnitorny graf na
Obr. 8). Pri tomto experimente uvddzame taktieZ ilustrd-
ciu priebehu ucenia na Obr. 9. Pri skiiman{ vlastnost{ ndsho
modelu sme sa zaoberali aj aktiviciami na skrytej vrstve.
Zistili sme, 7¢ h¥ a h® maji tendenciu bliZit' sa k sebe
a7 sd nakoniec takmer totozné. Co sa tyka charakteru re-
prezenticii na h, hodnoty aktivaci{ neurénov sa pohybuji
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Obr. 8: Parovanie bindrnych vzorov: dspesnost’ siete ako
funkcia ng.

okolo 0.5, ¢ize nedochadza k binarizacii. Vlastnosti akti-
véacii na skrytej vrstve su vhodnym subjektom pre d’alSie
skidmanie algoritmu BAL.
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Obr. 9: Parovanie bindrnych vzorov: vyvoj sieti v Case

(priemer a Stand. odchylka pre 50 sieti).

4.3 Komplexné asociacie

Vzhl’adom na to, Ze v buddcnosti o¢akavame od nasho mo-
delu netrividlne parovanie datovych vzorov, konkrétne nie
len unikdtne kombinécie 1:1, ale mapovanie jedného po-
hybu na 4 rozne vizudlne reprezenticie (podl'a perspek-
tivy), rozhodli sme sa otestovat’ BAL na obdobnych kom-
plexne pospdjanych datach. Pre zjednoduSenie sme vytvo-
rili trénovaciu mnoZinu len o 16 datovych paroch dizky 16
bitov, z ktorych bolo k£ = 3 pozitivnych, pricom 1 vzor na
jednej strane je vZdy asociovany so Styrmi inymi na dru-
hej strane. Tak ako v ostatnych dvoch pripadoch sme zis-
t ovali optimédlne hodnoty A a ng. Na Obr. 10 ilustrujeme
uspesnost’ siete pre rozne hodnoty A, manipulovanie s 1y
neukdzalo Ziadne signifikantné rozdiely, preto ho neilus-
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Obr. 10: Komplexné asocidcie: uspeSnost’ siete ako funk-
cia \.

—e— bityF
| —m— bityB
—e— vzoryF
—k— vzoryB
—4+— mseF
--® - mseB

t siete

Gspesnos

| | | |
400 600 800 1,000

epocha

|
0 200

Obr. 11: Komplexné asocidcie: vyvoj sieti v Case (priemer
a Stand. odchylka pre 50 sieti).

trujeme. Zo skimanych parametrov sa najlepsie osvedcili
A = 1.0 anyg = 14. S tymito sme opat’ monitorovali
priebeh ucenia siete. Priemerné hodnoty z 50 sieti zobra-
zuje Obr. 11. V pripade komplexnych asocidcii, kde sme
v smere F asociovali Styri r6zne vzory s jednym a naopak
v smere B, sme zaznamenali zna¢ne menSiu tspeSnost’ pre
nejednoznaény smer B, konkrétne bitovi dspesnost’ ~ 86%
a vzorovu uspesnost’ len ~ 4%. Z takychto vysledkov mo-
Zeme predpokladat’, Ze siet’ UspeSne reprodukuje smer F
a vo smere B nevie urcit’, ktory zo 4 asociovanych vzo-
rov vybrat’, a teda zvoli ich prienik. Takéto sprivanie je
u neurénovych sieti o¢akdvané. Odozvy siete bliz§ie ilus-
truje Obr. 12 vpravo. Ofarbené pixely indikuju aktivéiciu
nad 0.5. Ak p je Zelany vzor a p° je vzor na vystupe siete,
potom pixel x bude oznaceny Ciernou farbou v pripade, Ze
su pozitivne obe hodnoty, teda pg = p2, Sedou farbou ak
sa pozitivna hodnota nachadza iba v p? a Sedou farbou a
kriZikom v pripade, Ze ide o falo$nu pozitivnu aktivdciu na
vystupe siete p°.

228

o

Obr. 12: Odozvy jednej siete po natrénovani na ndhodnych
komplexnych détach.

5 Experimenty s robotickym modelom MNS

Prvym krokom vo vyvoji agenta v naSom modeli je sformo-
vanie asocidcie medzi vizudlnymi a motorickymi reprezen-
tdciami seba samého. V tejto Casti prezentujeme vysledky
z najvyssieho modulu ndsho MNS modelu pre vlastnd per-
spektivu. Ako vstupy ndm slizili odozvy z dvoch MSOM
sieti, modulov F5 a STS, ktoré sme trénovali na robotic-
kych datach pomocou optimalizovanych parametrov (viac
v [17]). Experimentovali sme tieZ s vel'’kost’ou oboch map
a parametrom k, teda po¢tom pozitivnych bitov v jednom
vzore. Podl'a vysledkov systematickych testov roznych da-
tovych mnoZin vzhI’adom na priestorovii separdciu a jed-
noznacnost’ vzorov a tieZ podl’a testov s BAL algoritmom
sme zvolili vel'’kost’ vizualnej mapy 14x14 s k, = 16 a
vel'’kost’ motorickej mapy 12x12 s k,, = 8. Na Obr. 13
ilustrujeme vit'azné aktivéicie neurénov, tvoriace vzory Sty-
roch perspektiv, pre kazdy z troch pohybov (vyfarbené pi-
xely znamenaju, Ze sa na danej pozicii nachddzal aspo je-
den vit'az v asponl jednom vzore) a vit'azné aktivicie pre
vSetky motorické kategdrie v jednom obrdzku (kazdy po-
hyb je zakresleny inym odtieiom Sedej).

Obr. 13: Vitazné vizudlne neurény na mape 14x14
s k, = 16 pre tri typy tchopov a Styri perspektivy (vI'avo)
a motorické neurény na mape 12x12 s ky,, = 8 pre tri typy
uchopov (vpravo).

Priebeh ucenia siete ilustrujeme pre 20 sieti s archi-
tektirou 196-170-144, ndhodnymi malymi vdhami a rych-
lostou ucenia A = 0.2 trénovanych pocas 1500 epoch.
Obr. 15 zobrazuje dve miery tGspesnosti siete, bitovi a vzo-
rovu. Obr. 14 zobrazuje strednd kvadraticki chybu a d’alSiu
kvantitativnu mieru, ktord sme nazvali vzdialenost’ vzo-
rov (vzdialenost’) a vystihuje vzdialenost’ t'aZiska Zelaného
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Obr. 14: Roboticky model: bitovd a vzorova dspeSnost’ v
Case (20 sieti). Relativne vysokd bitova tdspeSnost’ nazna-
Cuje, ze siet’ reprodukuje vzory pomerne dobre, no Casto
robi chyby (skoro v kazdom vzore), €o reflektuje mald vzo-
rova dspesnost’.
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Obr. 15: Roboticky model: mse a vzdialenost' vzorov v
Case (20 sieti). Klesajica uspeSnost’ vzorov indikuje, Ze
sa zelany a skutocny vystup siete nachddzaji v rovnakom
klastri.

vzoru a vzoru, ktory dala ako vystup siet’ na 2D mrieZke.
Vyvoj tspesnosti sieti pocas testovania naznacuje, Ze na-
priek tomu, Ze sa model evidentne uci, jeho dspesnost’ ne-
dosiahne vysoké hodnoty, hlavne pri vzorovej tspesnosti
(smer F 15% a smer B 36%). Bitova tspeSnost’ je pomerne
vysokd v oboch smeroch (= 96%) a vzdialenost’ t'aZisk je
nizka. Mozeme teda predpokladat’, Ze siet’ robi vel’a ma-
Iych chyb. Na zdklade dspesnosti a klesajucej vzdialenosti
vzorov usudzujeme, Ze siet’ nerobi chyby medzi kategé-
riami, ale myli si vzory v rdmci kategérie (vd’aka topo-
grafickej organizdcii vstupnych vzorov). Na Obr. 16 ilus-
trujeme vybrané odozvy siete. Podobne ako v predosle;j
kapitole, farebné pozitivne pixely si rozdelené na zhodné
(Cierna), netispesné ciele (Sedd) a falosné pozitiva (Sedd s
krizikom). Nedostatky v dspeSnosti siete mozno vysvetlit
aj na zaklade vlastnosti vstupnych dat. Napriek tomu, Ze ide
o mapovanie jednej vizudlnej reprezentécie na jednu moto-
rickd, vzory v rdmci kateg6rii pohybov sa zvykni podobat’
a opakovat’. V pripade, Ze model dostdva urcité vzory v
n-m priradeniach, m4 tentenciu reprodukovat’ jeden z aso-
ciovanych vzorov, najmi ten, ktory sa vyskytuje najpocet-
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Obr. 16: Odozvy jednej siete po natrénovani na robotic-
kych détach. Cierna farba symbolizuje zhodu, $ed4 Zelany
vzor, ktory siet’ nezreprodukovala a Sedd s kriZikom indi-
kuje vzor, ktory dala na vystupe siet’ mimo Zelaného vzoru
(false-positives).

nejsie alebo bol neddvno aktivovany. Ak by sme brali do
uvahy cisto kategorické odozvy, teda jeden z troch druhov
pohybu, bola by tdspesnost’ modelu znacne vyssia.

6 Zaver

Predstavili sme ndvrh nasho robotického modelu systému
zrkadliacich neurénov. Pre potreby ndsho modelu sme vy-
tvorili algoritmus obojmerného ucenia na baze aktivacnych
faz BAL odvodeny od biologicky plauzibilného modelu
GeneRec. V ¢lanku sme sa bliZsie povenovali vlastnostiam
BAL pomocou testov s umelymi ddtami, a nakoniec sme
nacrtli prvé vysledky z nasho robotického modelu. Ukazuje
sa, Ze napriek tomu, Ze si nd$§ model ,,myli* inStancie po-
hybov v rdmci kategdrie, mozno ho povazovat’ za tispesny,
minimélne na poZadovanej vyssej trovni reprezentacii (ro-
zoznanie typu pohybu). N4§ model moZno porovnat’ s Heb-
bovskym modelom [6], ktory tieZ popisuje vznik okruhu
STS—PF-F5. Narozdiel od tohto pristupu st u nés repre-
zentdcie na PF (teda skrytej vrstve) vlastné sieti. Je mozZné,
7e reprezentdcie, ktoré si vytvara BAL na skrytej vrstve ne-
maju charakter reprezentdcii v PF a pre lepSie vystihnutie
neurdlneho okruhu zrkadliacich neurénov bude potrebné
priamo modelovat’ aj reprezentdcie na tejto vrstve.

V neposlednom rade ndm stdle ostdva otvorend otdzka
variantnych a invariantnych reprezentacii v F5 a STS. Nase
poznatky o MSOM ndm zatial' naznacujd, Ze bude po-
trebné vyvinut’ Specidlny mechanizmus pre invariantné re-
prezenticie, napriklad v podobe hierarchicky vyssej vrstvy
nad modulom STS a F5. O hierarchickom vzt'ahu a ana-
tomickej odliSnosti medzi variantnymi a invariantnymi ne-
urénmi v STS svedCia aj poznatky z neurovedy [5]. Pred-
pokladdme, Ze mechanizmus obojsmerného informa¢ného
toku medzi zrkadliacimi neurénmi a vizudlnymi reprezen-
tdciami by mohol napomdhat’ aj pri formovani invariant-
nych kategorickych reprezentécii.
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