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Abstrakt

V tejto praci sa venujeme problematike zrkadliacich neuréonov a jej aplikaciu
v kognitivnej robotike. Navrhli sme model umelej rekurentnej samoorganizu-
jlcej sa neuronovej siete vyuzivajicu metodu priameho parovania na prepo-
jenie motorickej oblasti F5 a senzorickej oblasti STS. Vdaka tomuto prepoje-
niu sme vytvorili systém variantnych a invariantnych zrkadliacich neurénov,
ktoré sme vyuzili na klasifikiciu jednotlivych tichopov. Model je natrénovany
na datach ziskanych pomocou simulatoru iCub. V préci analyzujeme vysledky

simulacii a porovnavame ich s hodnotami nameranych pocas experimentov.

KTacové slova: Zrkadliace neurony, variantné a invariantné neurény, uchopo-
) b)

vanie objektov, iCub, neurénova siet
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Abstract

In this research we focused on the issue of mirror neuron and its application in
cognitive robotics. We designed an artificial recurrent self-organizing neural
network model which uses the method of direct matching for connecting
motor area F5 with sensory area STS. Based on this connection we created a
system of variant and invariant mirror neurons for classifying each particular
grasps. The model is trained on data gained from iCub simulator. In the
research we analyze the results of these simulations and compare them with

values acquired from previous experiments.

Keywords: Mirror neurons, variant and invariant neurons, objects grasping,

iCub, neural network
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Kapitola 1
Uvod

Fenomén zrkadliacich neurénov patri medzi najvicsie objavy neurovedy, psy-
chologie a kognitivnej vedy za posledné obdobie (Rizzolatti, 1988). Zrkadliace
neurény su neurény objavené v motorickej ¢asti mozgu, ktoré reaguju aj na
vizualny vstup. Spolu s ich objavom sa vynorilo mnozstvo otdzok o tomto
systém spojené najméi s ich Struktdrou a funkcionalitou. Ich existencia po-
méaha vysvetlit rozne otazky spojené najmé s pochopenim videnej udalosti,
jej prenesenim na svoj vlastny motoricky aparat a na predikciu danej uda-
losti.

Pochopenim tohto, do dneSnych c¢ias eSte stale nedostatoc¢ne popisaného
systému, sa venuje znacné mnozstvo prac, ktoré okrem iného skiimaja vyuzi-
tie tychto poznatkov v umelej inteligencii a prevazne v kognitivnej robotike.
Vychadzajic najmé z prac Caggiana a jeho kolegov (Caggian et al., 2009,
Caggiano et al., 2011) sa zameriame na variantné a invariantné zrkadliace
neurény a vyuzijeme ich vlastnosti na klasifikiciu tichopov pozorovanych z
viacerych perspektiv.

V naSej praci predstavime niektoré nami vybrané modely, ktorymi sme

sa nechali ingpirovat a navrhneme si vlastny model, ktory bude vychadzat
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z biologicky ekvivalentnych modulov. Dany systém budeme implementovat
pomocou samoorganizovanych map, konkrétne pomocou Merge SOM, ktora
pracuje s ¢asovymi sekvenciami.

Na zber dat potrebnych na natrénovanie sieti pouzijeme simulator iCub,
ktory je svojou detailnou konStrukciou robotickej ruky vhodny na simulé-
ciu viacero typov tuchopov. UkéZeme si vysledky analyz jednotlivych sieti a
vplyv vyberu parametrov na ich organizaciu. Experimenty na vytvorenych
mapach vyhodnotime a porovname s biologickymi experimentami na opiciach

(makaky).



Kapitola 2
Biologicka inspiracia

2.1 Prehl'ad problematiky

Zrkadliace neurény patria k najzaujimavejsim a najvyraznejsim objavom v
neurovede z poslednej dekaddy minulého storocia. V tejto kapitole si opiSeme
fenomén zrkadliacich neurénov a ich systému. Najskor popiseme ich biolo-

gicky vyznam a Struktiru a na¢rtneme s nimi spojent problematiku.

2.1.1 Zrkadliace neurény

Od cias objavenia zrkadliacich neur6nov na prelome 80. a 90. rokov (Pelleg-
rino et al., 1992, Rizzolatti, 1988) sa neustale veda rézne vyskumy na tato
tému. Objavené boli v prefrontalnej kore mozgu vo vys$sej motorickej oblasti
F5 u opic druhu Makaka svifiochvostého. Opiciam sa pripevnili elektrody
na hlavu a skiamali sa aktivity neurénov motorickej ¢asti mozgu. Pri tychto
pokusoch sa objavili neurony, ktoré boli aktivne nielen pocas vykonavania
pohybov, ale zaroven pélili aj pri vizudlnom podnete. Opica najprv narabala
s roznymi objektami a neskor nehybne pozerala, ako experimentator vyko-

nava rozne pohyby ¢i uz so spominanymi objektami alebo bez nich. V tomto
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experimente sa ukizalo, ze tieto neurény si aktivne len v pripade, ze subjekt
pozoruje ako experimentator naraba s danym objektom. V pripade, Ze sleduje
samotny objekt alebo pohyby experimentatora, ktoré sa neviazali na dany
predmet zostali tieto neurény neaktivne (Rizzolatti et al., 2001). Prave tieto a
podobné zistenia vytvorili predpoklad, Ze tieto neurény maju pomahat lepsie
definovat pohyb, akciu tym, Ze spoja vizudlny podnet s vlastnym motoricky
aparatom. To znamend, ze parovanie videného deja s motorickou skiisenostou
je napomocné pri pochopeni akcie a zaroven aj jej ciela (Rizzolatti and Sini-
gaglia, 2010, Rizzolatti et al., 1996). Pri inych experimentoch sa ukazalo, ze
zrkadliace neurény st aktivne aj ked skiimany subjekt nevidi cely objekt, ale
mé zakryty vyhlad (Rizzolatti and Sinigaglia, 2010). To naznacuje, 7e tento
systém moze byt zodpovedny aj za predikcie jednotlivych akcii a spojenych
s danym predmetom. Podobny systém zrkadliacich neurénov sa objavil aj u
¢loveka pomocou fMRI (Molenberghs et al., 2011). Vznik tychto neurénov
je stale predmetom diskusie. S najvic¢sou pravdepodobnostou sa vSak tieto
neurény vytvoria uz v detstve spolu s motorickou ¢astou (Oztop and Arbib,
2002). Dolezita skutocnost je, 7e systém zrkadliacich neurénov nebol aktivny
pri statickom obraze (Sebanz and Shiffrar, 2009). Pre aktivaciu bolo nutné
subjektom bud ukazovat video nahranej akcie, alebo sa museli pozerat na
samotné predvidzanie pohybu.

Zrkadliace neurény boli objavené aj v inych ¢astiach mozgu. Spolu vy-
tvaraju systém zrkadliacich neurénov (mirror neuron system, MNS), ktory
zastresuje fronto-parietalny neuralny okruh, ktory je zodpovedny za spomi-

nané parovanie. Tento okruh u makakov pozostava z troch casti:
e 5, oblast v premotorickej kore

e PF, oblast v temennom laloku
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e AIP, predna temenné oblast

Obr. 2.1: KI'acové oblasti fronto-parietalneho okruhu a ich vzajomné prepo-
jenia. Prevzané z (Rebrova and Farkas, 2013a).

Okrem spominanych oblasti sa zrkadliace neurény nasli aj v oblastiach F6,
prednej medzitemennej oblasti (VIP) a bo¢nej medzitemennej oblasti (LIP).
Velmi dolezita tlohu zohrava horna spankova brazda (superior temporal sul-
cus, STS), ktord reaguje na vizualne podnety. Informacie dalej posiela do
premotorickej kory (F5) a temenného laloku (PF, AIP). Kedze reaguje len
na jeden druh stimulu, na vizualny, a nijak nereaguje na motoricky aparat,
nie je mozné ju zaradit do MNS ako skuto¢nu stucast. Slazi vsak ako vstup
pre ostatné casti systému.

Podl'a réznych studii dochéadza k pochopeniu akcie prave pri interakeii
medzi STS a F5 (Molenberghs et al., 2011). NevyrieSenym problémom zo-

stava urcenie, ktora ¢ast ma najvacsi podiel na porozumeni motorického deja.
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NajrozsirenejSou tedriou je tedria priameho parovania (direct-matching). V
nej hra dominantnt tlohu oblast F5. Podl'a nej sa vizualne vnemy mapuji na
vlastny motoricky systém a STS v nej zohrava tlohu iba ako vstup. Naopak
odporcovia tejto tedrie tvrdia, ze dominantna c¢ast tvori STS a spracovanie
pohybu prebieha najmé tu (Hickok and Hauser, 2010). Kompromisom je mo-
del, ktory navrhol Tessitore s kolegami (Tessitore et al., 2010). Podla tohto
modelu obe ¢asti spolupracuji. Tok informécii je obojsmerny a spracovanie
deja zrkadliacimi neurénmi v oblasti F5 pomaha STS pri spracovani vizuél-
nych vstupov. Zaroven tento model riesi problematiku variantnych neurénov
a navrhuje sposob interpretacie pohybu ako skupinu parametrov urcujicich
nato¢enie jednotlivych kibov. Dolezita je tirovenn porozumenia daného javu.
V pripade hrubej abstrakcie pohybu nie je nutné mapovat dany pohyb na
svoj vlastny pohybovy aparat a spracovat ho na vizualnej Grovni. AvSak pri
komplikovanejSom pohybe, alebo ak vyzadujeme od subjektu zopakovat dany
pohyb, je nutné lepSie porozumenie akcie, ¢o vyzaduje naroc¢nejsie spracova-

nie.



KAPITOLA 2. BIOLOGICKA INSPIRACIA 7
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Obr. 2.2: Na obrazku st zachytené aktivacie neurénov v roznych situéaciach.
(A) Neurény su aktivne pri akcii v ktorom figuruje objekt. (B) Neurony
nereaguji na pohyby, ktoré sa neviazu na ziaden objekt. (C) Neurény su
aktivne aj v pripade, Ze dany objekt je schovany za nepriehladnou stenou,
ale iba v pripade, ze subjekt predtym videl, Ze za stenou sa dany objekt
nachéadza. (D) V pripade, Ze subjekt nevidel, 7e za stenou je polozeny objekt,
neurény zostavaji neaktivne. Takéto a im podobné experimenty ukazuji na
fakt, ze zrkadliace neurény sluzia na predpovedanie ciela akcie. Prevzaté z
(Umilta et al., 2001).

Caggiano s kolegami v §tudiach skumali dolezitost umiestnenia objektu
a naslednej vykonavanej akcii pre aktivaciu zrkadliacich neurénov. V prvej
studii (Caggian et al., 2009) sa zamerali na vzdialenost vykonavanej akcie
pred pozorovanym subjektom. Priestor rozdelili na dva tseky. Prvy bol maly
okruh, v ktorom opica dosiahla na dany objekt a vedela s nim v tom danom
okruhu manipulovat a na druhy, v ktorom uz objekt nedosiahla. Experiment

dokéazal, Ze vzdialenost nezohrava pre systém zrkadliacich neurénov velku
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iulohu a mapovanie pozorovaného deja na motoricku c¢ast prebieha aj pri
vacsej vzdialenosti. V druhej $tudii sa zamerali najmé na pozorovanie akcie
z rOznych perspektiv, pricom zistili, Ze zrkadliace neurony v F5 sa podobne

ako v STS delia na variantné a invariantné (Caggiano et al., 2011).

2.1.2 Variantné a invariantné neurény

Zo studie Perreta a jeho kolegov (Harries et al., 1991, Perrett et al., 1989)
vyplyva, ze v STS sa nachadzaji neurény, ktoré reaguji na pohyb rozne.
Vécsina z nich sa variantné, ¢o znamena, ze reaguji na podnet len z urcitej
perspektivy, uhla. Obsahuje ale aj invariantné, ktoré pélia nezavisle od uhla,
pod akym pozorovatel sleduje dany objekt a teda koduju akciu vSeobecnym
sposobom. Invariantné neurény sa hierarchicky nad variantnymi, a prijimaja
od nich aktivacie. Biologicky si zaroven blizsie k frontalnej ¢asti kory, ktoré
je zodpovedna za vytvaranie konceptov. Existencia invariantnych neurénov v
motorickej oblasti F5 vedie k abstraktnému pochopeniu pozorovaného deja,
¢o umoziuje lepSie porozumenie akcii a jej ciela.

Caggiano sa vo svojom vyskume (Caggiano et al., 2011) venoval existencii
variantnych a invariantnych zrkadliacich neurénov v oblasti F5, ktoré reago-
vali na vizualny vstup. V prvom experimente sa zamerali na rozdiel aktivacii
neurénov, ked opica sledovala tchop nazivo a porovnavali vysledky s akti-
vaciami, ked opica sledovala uchop z videa. Nasledne zistili, Ze aktivacie su
velmi podobné a nenasiel sa ziaden velky rozdiel medzi nimi. V druhej ¢asti
sa zamerali najma na aktivicie 389 zrkadliacich neurénov z motorickej Casti
pri sledovani akcie z troch réoznych perspektiv, uhlov. Spredu (180°), zboku
(90°) a z vlastnej perspektivy (0°), ¢ize opica pozerala na video, v ktorom

sama uchopovala dany objekt.
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Frontal View  SideView Subjective View
180° 90° 0°

N

Obr. 2.3: Tri rozne perspektivy z ktorych opica sledovala dany dej. Prevzaté
z (Caggiano et al., 2011).

Z pozorovanych 389 neurénov 201 (52%) vyrazne reagovalo na vizualny
vnem. Z toho 149 (74%) neurénov reagovalo na vstup variantne, pri¢om kazdy
vyznamne preferoval aspon jednu z danych perspektiv, nie v8ak vsetky. Zvys-
nych 52 (26%) reagovalo na vstup invariantne, ¢ize vykazovali aktivitu zo
vSetkych troch perspektiv. Z variantnych neuronov az 89 (60%) palilo na dve
rozne perspektivy a zvy$nych 60 (30%) palilo iba na jednu perspektivu. 27
(13%) na 0°, ¢ize zo svojej perspektivy, 15 (8%) na 180°, ¢ize spredu a 18
(9%) na bo¢nt perspektivu 90°.

A B c
. Distribution of responsive __ Distribution of view Tuning curves
X i X
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2 80 2 g0 o N view = 180° (=101)
g n=124 g ©
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Obr. 2.4: Popula¢na analyza odoziev neurénov na podnety z troch réznych
perspektiv. Prevzaté z (Caggiano et al., 2011).



Kapitola 3

Pouzité modely

3.1 Prehl'ad modelov

Existuje niekolko modelov napodobnujtcich funkciu zrkadliacich neurénov.
Kazdy z nich ale pristupuje k problematike réznym sposobom. Vzhladom na
to, ze eSte stale sme nenazbierali dostato¢né mnozstvo poznatkov na to, aby
sme s urc¢itostou objasnili funkcionalitu tohto komplexného systému nam
dava moznost pristupovat k problematike alternativne. Kazdy z modelov,
ktory si predstavime, mé $pecificky pristup, ¢o ndm poniika mnozstvo réznych

V mnohych modeloch sa vSak stretdvame s tym, 7e sa neprihliada na roz-
norodost perspektiv vizualnych podnetov. Tento problém sa pokusili riesit
najmé modely Tessitoreho a kolegov (Tessitore et al., 2010). InSpiraciou sa
nam stali aj modely Oztopa a Arbiba (Oztop and Arbib, 2002), ktoré sa zo
vSetkych spominanych najviac priblizuje k biologickej predlohe. Po predsta-
veni vybranych modelov si opiS§eme nami navrhnuty model. V tejto kapitole

si predstavime aj model MSOM, ktory vyuZzijeme pri implementécii modelu.

10



KAPITOLA 3. POUZITE MODELY 11

3.1.1 RRNPB

Prvy z modelov, ktory si predstavime je architektira ucenia RNNPB, alebo aj
recurrent neural network with parametric biases (rekurentna neurénova siet
s parametrickymi biasmi) (Ito and Tani, 2004). Tento model je zamerany na
naucenie, napodobniovanie a samotné generovanie akcii. Vstupné informaécie
pre tento systém st ¢asovo-priestorové vzory, ktoré reprezentuji dany pohyb.
Tieto vzory st asociované s parametrickymi bias vektormi. Po nauceni bias
vektory reprezentuju jednotlivé akcie a pomocou nich vie systém zopakovat,

vykonat dant akciu. Model ma tri opera¢né mody:
e 5, Uciaci mod
e PEF Mo6d generovania akcii

e AIP, Rozpoznavaci mod

Pocas uc¢iaceho modu sa sieti predkladaja senzoricko-motorické vnemy, ktoré
si reprezentované ako dva vektory. Jeden reprezentuje vizualny vnem ako
poziciu a pohyb ruky a druhy zase motoricky vnem ako vektor uhlov jednot-
livych kibov ruky. Siet sa u¢i podobne ako klasické rekurentna sief pomocou
algoritmu spétného $irenia chyby. Jednotlivé vahy sa adaptuji tak, aby siet
¢o najlepsie predpovedala dané vnemy. Okrem toho sa vSak vytvaraji aj
spominané parametrické bias vektory pre kazdu jednu akciu.

V druhom mode vieme generovat jednotlivé akcie. Po nauceni st spomi-
nané parametrické bias vektory asociované s jednotlivymi akciami a si fixné.
Vieme ich teda pouzit ako vstup pre tento systém, ktory nasledne vie vy-
produkovat senzoricko-motoricky retazec, ktory predstavuje dant akciu. Na
vstup treba predkladat aj predikcie, ktoré pri tomto moéde siet vytvara.

V méde rozpoznavania sa vypocitavaju parametrické bias vektory len na

zéklade pozorovaného deja. Na vstup prichadzaja len vektory reprezentujtice
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Sensory Motor ( t+1) c(t+1)
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Sensory Motor (prediction) Context Units (output)
w

Hidden Layer

w { A
Sensory Motor (input)  Parametric Bias Vector ~ Context Units (input)

Sensory Motor (t) c(t)

PB value
externally set

Obr. 3.1: Ukdzka RNNPB systému v generovacom mode. Na vstup pricha-
dza parametricky bias vektor a pomocou neho sa vypocitavaju senzorické a
motorické refazce. Tie uz v dalSom kroku sluzia aj ako vstup. Prevzaté z
(Oztop et al., 2006).

vizualny vnem a pomocou nich sa generujui predikcie. Vypocita sa chybovy
signal a ten sa pomocou back-propagation aplikuje na parametrické bias vek-
tory. Tie sa nésledne dalej prepocitavaji a postupne konverguji k jednotli-
vym akcidm. Tento model ma spojitost so zrkadliacimi neurénmi prave vdaka
schopnosti systému rozpoznavat ale aj generovat akcie. V tomto modely fixné
parametrické bias vektory vedia generovat akcie, ale zaroven vedia rozpoznat
akcie vd'aka senzorickym vnemom postupnym konvergovanim k danej akcii.

Tieto vlastnosti st velmi podobné vlastnostiam zrkadliacich neurénov.

3.1.2 DMNS Mirror neuron system

V tomto modely si ako predlohu vyvojari zobrali biologicky model zrkadlia-
cich neurénov u opic (Oztop and Arbib, 2002). Na rozdiel od predchadzaji-
ceho modelu, ktory nezodpovedal skuto¢nému biologickému systému sa tento
model snazi ¢o najviac priblizit k skuto¢nému zlozeniu systému zrkadliacich

neurénov. 7 viacero studii vyplyva, Ze systém zrkadliacich neurénov nie je
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E. Oztop et al. / Neural Networks 19 (2006) 254-271
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Obr. 3.2: Schéma modelu MNS. Ako zdkladné dva prvky modelu si moduly
7b a F5. Tie predstavuju zakladné casti systému zrkadliacich neurénov a
na obrazku su zobrazené ako 2 Sedé obdlzniky. Na obrazku je vidno aj ich
jednotlivé Casti ako aj ich vstupy a vzajomné prepojenia. Prevzaté z (Oztop
et al., 2006).

vrodeny, ale postupne sa vytvara v rannom veku (Kohler et al., 2002). Tento
model vychadza priamo z tejto hypotézy, ktora vravi, ze systém vznika samo-
skiimanim vlastnych akcii, v naSom pripade tichopov, ¢ize pri uceni vyuziva
vizualne ale aj motorické informécie. I ked systém vyuZiva do zna¢nej miery
samoorganizaciu, jednotlivé moduly st presne definované a pospéjané ako
vidno na obrazku 3.2.

Zakladom modelu st dve oblasti mozgu obsahujtce zrkadliace neuroény,
7b a F5. Stcasne do systému patria aj oblasti, ktoré neobsahuju zrkadliace
neurény , ale sluzi ako vstup alebo na predspracovanie vnemov. Oblasti IT

a cIPS na zaklade vizualneho vstupu extrahuju zakladné vlastnosti objektov
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ako je napriklad tvar, povrch, natocCenie, pozicia a podobne. Modul AIP
tak vie na zaklade ich vystupov vytvorit takzvané affordances pre videny
objekt. Afordancie si vieme predstavit ako stbor akcii, ktoré vieme s danym
objektom vykonat.

Na zaklade tychto informacii vie motoricky modul F5 vykonat dani akciu
na blizko. Na dociahnutie daného objektu je dolezita spodna motoricka kora
konkrétne F4. T4 dostava informacie od MIP-LIP-VIP, ktora urcuje presni
poziciu objektu. Takze informécie z F4, doélezité na dosiahnutie objektu a
zaroven vystup z Fb5, ktory urcuje ako uchopit objekt vstupuji do modulu
M1, ktory reprezentuje primarnu motorickt koru, ktord vykona dana akciu.

Model vyuziva jednu z vlastnosti systému zrkadliacich neurénov a to, ze
neurény nepéalia ak akcia nie je spojend s nejakym objektom. Na to model
pouziva takzvany ,stav ruky®, ktory reprezentuje aktualny stav koncatiny
pomocou vizualnej reprezentacie. Vizualna informacia ako tvar a pohyb ruky
pochadza z modulu STS, ktory informaécie ziskava z vizualnej kory a pomo-
cou 7a modulu sa spracuje na jej priestorové vztahy. Tento ,stav ruky* slazi
ako vstup pre jadro systému zrkadliacich neurénov, F5 a 7b. Vizualny vstup
je asociovany s afordanciami vytvorenymi ako sme spominali v predchadza-
jucom kroku. Vdaka tomuto sposobu asociacie systém zrkadliacich neurénov
v F5 vie rozpoznavat akcie nezavisle od vykonavatela. To znamena, Ze sys-
tém vie namapovat stav ruky na svoj vlastny motoricky aparat v pripade,
Ze pozoruje samého seba, ale aj v pripade, Ze pozoruje niekoho iného. To, Ze
zrkadliace neurény nedostavaja vstup priamo z vizualnej kory ale ako spomi-
nany ,stav ruky” sposobuje to, Ze zostant neaktivne ak akcia nie je zamerané
na nejaky objekt, ¢ize neexistuju ziadne afordancie.

Okruh zrkadliacich neurénov bol tvoreny doprednou sietou a nauc¢eny po-

mocou algoritmu spitného Sirenia chyby. V neskorsom modely MNS2 bola
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vSak nahradeny rekurentnou sietou, ktora sa biologicky viac priblizovala k
mozgu opic. Tak isto sa podarili nasimulovat audio-vizualne zrkadliace ne-
urony (Kohler et al., 2002) a vznikali aj odozvy v pripade, Ze objekt bol

schovany a akciu nebolo mozné vidiet celt (Umilta et al., 2001).

3.1.3 Iné modely

Za dalsi model, ktory riesi problematiku zrkadliacich neurénov mozeme po-
vazovat MOSAIC (Modular selection and identification for control) (Haruno
et al., 2001). T ked tento model bol vytvoreny predovsetkym za t¢elom mo-
torického ovladania, mozeme ho priradit aj do skupiny modelov nasej proble-
matiky. KIac¢ovymi prvkami tohto modelu st decentralizované moduly ovla-
dacov, ktoré su zodpovedné za vykonanie pohybov. Tieto moduly vytvaraja
takzvané pary s prediktormi. Ovladace, ktoré ¢o najlepsie predpovedaju dany
pohyb sa stavaju signifikantnejSie a preberaju vac¢siu ¢ast kontroly. Z toho
pohladu moézeme na tento model pozerat aj ako na dobry nastroj na roz-
poznavanie akcii. NavySe tento model je Specificky tym, Ze namiesto jedného
centralizovaného ovladac¢a méa viacero a prave modularita umoziuje modelu
adaptovat sa na rozne typy problémov.

Vychadzajic z modelu MOSAIC, pani Demiris a Hayes vytvorili takz-
vany Modularny model ucenia a imitacie (Demiris and Hayes, 2002). Ten sa
na rozdiel napriklad od modelu RRNPB nesnazi ponat celé spravanie jednou
sietou, ale ku kazdému jednotlivému typu spravania vytvori zvlastny modul,
PID kontrolér. Tieto moduly dostavaju na vstup informacie ako ma dané
akcia vyzerat. Ich vystupom je refazec motorickych tkonov, ktoré sa maja
vykonat a tie vstupuju do doprednej siete, ktoré predpoveda nasledujuci stav.
Vystup jednotlivych modulov sa porovniva so skuto¢nym stavom a tak sa

ohodnoti tspesnost modulu. Ten modul, ktory najlepSie predpoveda nasle-
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dujtce stavy je potom povazovany za vhodného reprezentanta danej akcie,
spravania. V pripade, Ze ziaden z modulov dostato¢ne dobre neodhadol sku-
tocné spravanie, vytvori sa novy modul, ktory danému spravaniu zodpoveda.
Podobnost so zrkadliacimi neurénmi je v tom, 7e siet je aktivna, aj ked akcie
vykonava ale aj ked ich pozoruje.

modelu. Za zmienku stoja aj iné modely ako napriklad model vyuzivajici
evolu¢ny pristup (Borenstein and Ruppin, 2005), model MSI (mental state
inference) alebo model vyuzivajici obojsmerné prepojenie medzi F5 a STS
(Rebrova and Farkas, 2013b, Rebrova et al., 2013). Pre blizsie zoznamenie
s jednotlivymi modelmi mozete vyuzit prehlad modelov v ¢lanku Oztopa a

Arbiba (Oztop et al., 2006).

3.2 NAvrh modelu

7 predchadzajiacich modelov, ktoré sme si predstavili je vidno, 7Ze systém
zrkadliacich neurénov je pomerne zlozity a obsiahnut vSetky jeho biologické
aspekty je nateraz tazko dosiahnutelné. V nasom modeli sme sa zamerali
na spracovanie motorickych a senzorickych informécii, na komunikaciu me-
dzi motorickou a vizualnou oblastou a na vznik variantnych a invariantnych
zrkadliacich neurénov. V modeli nepredpokladame nutnost narabania s ob-
jektom na aktivaciu zrkadliacich neuronov. Cielom nasho modelu je vytvore-
nie invariantnych neurénov, ktoré budd vediet rozoznat tchop nezavisle od
perspektivy pozorovania. Tak isto sa v modeli zameriame na rozpoznavanie
typu tchopu. V préaci navrhneme model, ktory bude trénovany na datach
ziskanych z robotického simulatoru iCub (Metta et al., 2008), ktory si pred-

stavime neskor. Nas model bude pozostavat z dvoch biologicky in$pirovanych
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Obr. 3.3: Navrh modelu, inSpirovany skuto¢nymi biologickymi oblastami.

oblasti mozgu makaka a to z F5 a STS. F5 je motoricka cast, ktorad okrem
spracovania motorickych vnemov bude obsahovat aj zrkadliace neurény a
bude zodpovedna aj za ich variantné a invariantné vlastnosti. STS bude vi-
zualna cast, ktord bude zodpovedné za spracovanie vizualnych vnemov.

Na vytvorenie oblasti F5 a STS pouzijeme samoorganizujicu mapu MSOM
(Merge SOM) alebo aj zlu¢ovaciu samoorganizujicu mapu (Strickert and
Hammer, 2005), ktori si predstavime neskor. Ako prvé v robotickom simulé-
tore iCub vytvorime databazu tichopov. Bude mat tri zakladne typy tchopov,
ktoré sa budu lisit najmé sposobom, aky dany objekt uchopia, ale aj sposo-

bom, akym sa k nemu priblizia.
e Silovy tichop (power grasp)

e Jemny uchop (precision grasp)
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e Bod¢ny tchop (side grasp)

Z nasimulovanych tchopov extrahujeme 16 obrazov (frames), ktoré budu
reprezentovat dany uchop. Jeden obraz jedného tchopu bude reprezentovany
2 retazcami. Prvy, motoricky bude poskytovat informacie o nastaveniach a
hodnotach jednotlivych kibov robotického ramena. Tento retazec bude slazit
ako vstup pre motoricka oblast F5. Druhy retazec bude poskytovat vizualnu
reprezentaciu ramena. V nasom pripade to buda predspracované vizualne
informécie o polohe robotickej ruky, tvorené siradnicami jednotlivych kibov.
Na efektor sa budeme pozerat zo 4 roznych uhlov. Z vlastnej perspektivy (0°),
sprava (90°), spredu (180°) a zlava (270°). To znamend, Ze jedna inStancia
tuchopu, bude mat 4 rézne vizualne reprezentacie vzhladom k perspektive.
Na zéklade tychto vstupov nauc¢ime oblasti F5 a STS rozpoznavat jed-
notlivé typy tichopov a v rdmci STS budeme rozlisSovat aj perspektivy. Na
vytvorenie zrkadliacich neurénov vyuzijeme metédu jednosmerného prepoje-
nia F5 a STS (direct matching). To znamend, ze neurény v F5 budd maf
okrem zakladnych vektorov motorickych vah aj vektory vah, ktoré budu pre-
pojené s STS. Vystupy z uz natrénovanych oblasti F5 a STS pre jednotlivé
tchopy budu slazit na natrénovanie zrkadliacich neurénov. Vhodnym vybe-
rom parametrov chceme docielit, aby sa tento systém zrkadliacich neurénov
vyprofiloval tak, aby ¢o najlepsie spliial biologickt predlohu a vytvoril tak
variantné, ale hlavne aj invariantné neurény vzhladom na perspektivu. To
znamena, ze chceme dosiahnut, aby niektoré neurény boli aktivne pri jednom
type tchopu, ale zaroven pre viac ako jednu perspektivu. Vysledky budeme

porovnavat s hodnotami nameranymi pri pokusoch spomenutych v ¢asti bio-

......
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3.3 MSOM

V praxi sa ¢asto stretavame s datami, ktoré st reprezentované urc¢itymi po-
stupnostami, alebo sekvenciou jednotlivych vzoriek. V umelej inteligencii po-
merne ¢asto pracujeme napriklad s DNA retazcami alebo s recou, ¢o su ty-
pické priklady sekven¢nych dat. Takéto typy dat zohravaju velku ulohu aj
pri spracovani biologickych signdlov ako napriklad motorické alebo vizualne
stimuly. Prave preto modely, ktoré pracuji s takymto typom dét su dolezité
nielen z praktického, ale aj z kognitivneho hladiska. Pracovanie s takymto
typom dat vyzaduje zlozitejSie modely, ktoré pracuji nielen s aktualnym
vstupom, ale bert do tvahy aj predchadzajtuce vstupy. To sposobuje, 7ze mo-
dely byvaju spravidla vypoc¢tovo a pamétovo zlozZitejsie. Pre nase ucely bolo
vhodné pouzit samoorganizujice sa mapy s rekurentnym kontextom (Koho-

nen, 1997).

3.3.1 Rekurentné mapy

V8etky modely spomenuté v tejto praci vychadzaji zo zdkladného modelu sa-
moorganizujicej sa mapy, ktorej autorom je Kohonen (Kohonen, 1997). Tento
typ sieti je typicky priklad modelu reprezentujici typ ucenia bez ucitela. To
znamend, ze algoritmus nedostava informacie o pozadovanom vysledku po-
Cas trénovania. Vahy sa adaptuju tak, aby odzrkadlovali §tatisticki povahu
vstupnych dat, ktoré su reprezentované vektormi. Typickou vlastnostou sa-
moorganizujicich sa sieti je, ze extrahuji charakteristické ¢rty vstupnych
dat, pricom zobrazenie zachova topologiu. Mapa je tvorena spravidla mriez-

kou N x N neurénov, ktory kazdy ma vektor viéh w; € R™, ktory sa postupne



KAPITOLA 3. POUZITE MODELY 20

adaptuje podla pravidla:

Aw; = 7 - ho (d(i*,7)) - (x — w;) (3.1)

kde vektor x je vstupny vektor reprezentujici jednu vzorku dat a w je vektor
vah i-teho neurénu, ktory prave adaptujeme. i* je pozicia vitazného neurénu
takého, ktorého vzdialenost od aktualneho vstupu x bola najmengia. d je
funkcia, ktord vracia vzdialenost i-teho neurénu, ktory prave upravujeme od
vitaza v danej mriezke a h, je klesajuca funkcia okolia, ktora definuje rozsah
kooperacie medzi neurénmi a spravidla ma tvar Gaussovej krivky.

Tento klasicky typ map vSak nezohladhuje postupnost vzorov pricha-
dzajicich na vstup. Pre takyto typ dat je treba zakladny model rozsirit o
rekurentné spojenia. Existuje viacero modelov rekurzivnych samoorganizu-
jucich map (SOM). Do tejto kategorie modelov mozeme zaradif napriklad
TKM (Temporal Kohonen Map) (Chappell and Taylor, 1993), RSOM (re-
kurentna SOM) (Hagenbuchner et al., 2003), RecSOM (rekurzivna SOM)
(Varsta et al., 1997), SOMSD (SOM for Structural Data) (Voegtlin, 2002)
a nami zvolend MSOM resp. Merge SOM (Strickert and Hammer, 2005). V
tejto praci sa nebudeme podrobne venovat popisom ostatnych sieti, iba popi-
Seme fungovanie MSOM. Vsetky hore spomenuté modely pouzivaju klasicky
sposob zmeny vah. Kazda z nich vSak funkciu d pocita inak, pricom kazda be-
rie roznym sposobom do uvahy ¢asovy kontext. Typicky priklad je RecSOM,
ktora mé okrem klasického vahového vektoru aj kontextovy vahovy vektor
asociovany s kontextovym vektorom. Kontextovy vektor reprezentuje aktiva-
ciu danej mapy v predchadzajicom kroku, vid obrazok 3.4. To zabezpecuje,

Ze vystup nezavisi iba od aktualneho vstupu, ale aj od predchadzajucich.
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RecSOM (t)

Obr. 3.4: Model RecSOM. Okrem klasického vstupu mé aj kontextovy v
podobe vystupu mapy z predchidzajiceho ¢asového kroku.

3.3.2 MSOM

Model Merge SOM alebo aj zluc¢ovacia SOM, je tvoreny mriezkou N x N
neurénov, ktoré maju okrem zakladnych vah wi™ € R aj kontextové vahy,
wi™ € R™ ktoré st tak isto ako zdkladné véhy o velkosti vstupu vid obrazok

3.5. Vzdialenost neurénu od vstupu sa pocita nasledovne:

di(t) = (1 —a) - |x(t) = w(O)|* + - la(t) - wi*@)|*  (3.2)

Vektor x(t) je vstupny vektor v ¢ase ¢ a wﬁ"p je vektor vstupnych vah v
case t. Parameter «, pre ktory plati 0 < a < 1 je konstanta, ktor& urcuje
pomer, do akej miery mé dolezitost Euklidovska vzdialenost oznacena ako ||-||,
vstupnych vah od aktualneho vstupu a kontext. w§™ je vektor kontextovych
vah, pomocou ktorych pocitame vzdialenost neuréonu od q, ¢o je kontextovy
deskriptor. Kontextovy deskriptor je linearnou kombinaciou vah vitazného

neurénu v prechédzajicom ¢asovom kroku a vypocitame ho ako:

a(t) = (1= B) - wyi () + 8- Wi (¢) (3.3)
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b(t — 1) je oznacenie pre vitaza v predoslom kroku, ¢ize b(t — 1) =
argmin;{d;(t — 1)}. Parameter 8, 0 < § < 1, podobne ako « ur¢uje po-
mer, tentokrat vah a kontextovych vah predchadzajiceho vitaza, ktory mé
vplyv na kontextovy deskriptor. Zmena vah je podla klasického Hebbovho
pravidla:

AW (E) = 1 - hay - (x() — wi™()) (3.4)

7 K3

AW (t) =72 hap - (alt) — wi™ (1)) (3.5)

Parameter v, a vy, predstavuja rychlost ucenia, 0 < v < 1, hy je klesajuca

funkcia okolia, v naSom pripade je reprezentovana Gaussovou krivkou

—d(i,b)?

) (3.6)

hiy = exp(

Funkcia d vracia vzdialenost i-teho neurénu od vitaza b. Parameter o,
1 < o, podobne ako parameter alpha postupne kles4, ¢o ndm zarucuje Coraz
mensie okolie kooperécie medzi neur6nmi pocas trénovania. Trénovanie pre-
bieha tak, Ze jednotlivé vektory danej sekvencie predkladame sieti v chrono-
logickom poradi. Pre prvy vektor x v danej sekvencii neméame ako vypocitat

kontextovy deskriptor, takze pren plati:

q(t) —w™*=0 (3.7)

Vystup neuréonu i pre dany vstup v ¢ase t vypocitame:

yi(t) = exp(—d;(t)) (3-8)

Vyhodou Merge SOM na rozdiel napriklad od znamejSej RecSOM je, Ze
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Obr. 3.5: Model MSOM. Narozdiel od RecSOM a inych jej podobnych map
mé MSOM kontextovy vstup len velkost vstupného vektoru.

mé velkost kontextu len o velkosti vstupu a nie o velkosti celej mapy. V
pripade, ze nam postacuje vypoc¢tovo jednoduchsi kontext, moze byt Merge

SOM efektivnou nahradou RecSOM (Farkas and Vanco, 2007).
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Implementacia

4.1 1Cub

4.1.1 Fyzicky robot

Robot iCub je 1 meter vysoky humanoidny robot navrhnuty tak, aby vy-
zorom pripominal 2,5 rofné dieta (Metta et al., 2008). Navrh na vytvorenie
takéhoto robota pochiddza od Robotického konzorcia eurépskych univerzit
a skonstruovany bol v Italian Institute of Technology v Janove. Vyvinuty
bol predovsetkym za tc¢elom praktického overenia roznych hypotéz z oblasti
umelej inteligencie a kognitivnej robotiky. Robot iCub je imyselne postaveny
ako malé dieta z dovodu otestovania hypotéz zaoberajicimi sa kognitivnymi
schopnostami malych deti. Kedze diefa sktima svet pomocou interakcie s
prostredim, musel aj robot mat podobné fyzické parametre ako dieta.
Robot iCub je za tymito tc¢elmi pouzivany vo viac ako 20 laboratériach
po celom svete, ale vyuzivany je najméa na univerzitich v zapadnej Eurdpe.
Robot mé az 53 stuphiov volnosti, 7 v oboch ramenéch, 9 v oboch rukach (3

palec, 2 ukazovak, 2 prostrednik, 1 pre malicek a prostrednik, 1 na roztaho-

24
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vanie prstov do stran), 6 v hlave (3 krk a 3 o¢i), 3 v péase/torze a 6 v oboch

nohach.

Obr. 4.1: Stupne volnosti na lavej ruke.

Velky pocet stupniov volnosti v rukach je velmi vhodny prave pre experi-
menty s roznymi spésobmi uchopovania objektov a preto sme si v tejto praci
vybrali prave tohto robota. Ma na tvari zabudované dve kamery v oblastiach
o¢i a dva mikrofony zboku hlavy. Takisto ma LED senzory, ktoré imituja
obodie a tsta, ¢im moze robot simulovat mimiku tvare. Robot preSiel viace-
rymi zmenami od prvotnej podoby a to predovsetkym ¢o sa tyka koncatin.
Ruky st teraz ohybnejsie a vedia lepsie uchopit jednotlivé objekty a zmenou
presli aj dolné koncatiny, ktoré teraz umoznuju prirodzenejsiu chodzu. Musi
byt v8ak pripojeny na externy zdroj energie, ¢o jeho pohyb, hlavne na vicsie
vzdialenosti znacne limituje. V novsej verzii je robot obaleny na viacerych
miestach umelou kozou, ktord obsahuje vic¢sie mnozstvo senzorov citlivych

na tlak.
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Obr. 4.2: Humanoidny robot iCub.

4.1.2 Roboticky simulator

Robot iCub je pomerne drahy a preto sa Robotické konzorcium rozhodlo vy-
tvorit simulator, ktory bude ¢o najhodnovernejsie napodobnovat skuto¢ného
robota (Tikhanoff et al., 2008). Tikhanoff a Fitzpatrick takyto simulator vy-
tvorili, je volne $iritelny a pre viacero laboratorii a univerzit je dostato¢nou

nahradou skuto¢ného robota.

Obr. 4.3: Roboticky simulator iCub.

Robot je ovladany pomocou YARP (Yet Another Robot Platform), ¢o je

multiplatformovy volne &iritelny framework, ktory riadi komunikiciu medzi
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jednotlivymi ¢astami robota metédou peer-to-peer. Simulator je navrhnuty
tak, aby programovanie bolo skoro totozné pre redlneho robota ako aj pre
simulator. Je napisany v jazyku C++, ale umoziuje programovanie robota
aj v inych jazykoch, ako napriklad java, python alebo matlab. Tak isto obsa-
huje rézne programy, ktoré ulah¢uju pracu s robotom. Napriklad motorgui
pomocou grafického rozhrania umoziiuje vidiet vietky hodnoty kibov, tym sa
mysli uhol danych kibov a zaroveih moze uzivatel tieto hodnoty ru¢ne menit,

¢o sa hned odrazi na robotovi v simulatore.

4.2 Databaza tchopov

Ako prvé sme vytvorili zdkladni databazu ichopov pomocou robotického si-
mulatoru iCub. Rozhodli sme sa vytvorit po 10 inStancii ichopov na kazdy
z troch roéznych typov tuchopov. Databaza bude teda obsahovat ich moto-
rické a vizualne reprezentacie. Jeden tchop bude mat iba jednu motorickd

reprezentaciu, ale az 4 vizuédlne, teda po jednej z kazdej perspektivy.

4.2.1 Vytvorenie tichopov

Ako sme spominali v navrhu, cielom bolo vytvorit tri typy tichopov. Silovy
(power), jemny (precision) a bo¢ny (side). Vychadzali sme z prirodzeného
sposobu ako uchopovat rézne objekty. Rozdiel medzi nimi nemal byt iba v
sposobe, akym treba objekt uchopit, ale aj sposob, akym sa k nim roboticka
ruka priblizila. Aby sme vytvorili dostato¢ne hodnoverné tichopy najprv sme
vytvorili tri typy objektov s roznymi parametrami tak, aby sa hodili pre tri
rozne tchopy. Pre silovy tchop bola vytvorena pomerne velka kocka, ktortu
nebolo mozné uchopit zvysSnymi dvoma spdsobmi. Pre jemny tchop sme vy-

tvorili malicka gulicku, ktora bolo mozné uchopit len troma prstami a bo¢ny
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tichop sme zase vyuzili pri uchopovani objektov valcového tvaru. iCub si-
muldtor umoziuje vytvaranie objektov pomocou ,world“ portu. Tri zikladné

objekty hranol, gula, valec sa daju vytvorit pomocou prikazov:

e world mk box (tri parametre velkosti) (tri parametre pozicie) (tri pa-

rametre farby)

e world mk sph (parameter velkosti) (tri parametre pozicie) (tri para-

metre farby)

e world mk cyl (dva parametre velkosti) (tri parametre pozicie) (tri pa-

rametre farby)

Ked uz sme mali vytvorené objekty mohli sme pristupit k vytvaraniu
samotnych tichopov. V nasom modeli sme sa rozhodli jeden tichop rozdelit na
dve fazy. Fazu priblizovanie (reaching) a na fazu tichopu (grasping). Ako prvé
sme sa snazili vyriesit priblizovanie pomocou kniznice iKin. Tato kniznica je
urc¢end na doprednii a inverzni kinematiku. Pomocou inverznej kinematiky
vieme nastavit parametre vietkych kibov od ramena az po dlaii tak, aby stred
dlane bol presne na mieste, ktoré definujeme pomocou siradnic. Tento sposob
rieSenia sa zdal byt na prvy pohlad najjednoduchsi a ¢asovo nenaro¢ny. Avsak
prvy problém, ktorym sme sa museli zaoberat, bol rozny siradnicovy systém
pre ,svet (myslime tym prostredie simulatoru) a samotného robota, vid
obrazok 4.4.

Po vyrieSeni tohto problému sme uz mohli pouzit inverzni kinematiku
na priblizenie stredu dlane k objektu. Uz po par pokusoch sme zistili, ze
robotické rameno posobi neprirodzene. Navyse toto rieSenie spésobovalo, 7e
niektoré kiby sa ohybali vela a iné zase malo. Najviési problém sposobovala
dlan. T4 sa ohybala prilisne a posobila velmi neprirodzene. Potrebovali sme,

aby os dlane pretinala stred objektu. Kedze ku kazdému objektu, vzhladom
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Obr. 4.4: 2 rozne stradnicové systémy v robotickom simulatore iCub.

na typ tchopu, sa priblizovalo inym spdsobom, nebolo mozné dlan zafixovat.
Pri jemnom tchope sa rameno malo priblizovat z vrchu, pri silovom $ikmo a
pri bo¢nom z boku. Aj ked sme dlan dostali na pozadované miesto nebola
orientovana spravne. Preto sme sa rozhodli pre iny sposob rieSenia.

Nakoniec sme sa rozhodli vyuzif nastroj motorgui. V motorgui vieme
nastavovat jednotlivé hodnoty kibov pre celd koncatinu. Cela koncatina ma
16 stupiiov volnosti. My sme ich rozdelili na dve skupiny podla toho, v ktorej
faze tichopu s nimi narabame. Prvych 8 reprezentuje kiby od ramena az po
dlafi vratane. Pre uz vytvorené objekty sme teda nasli spravne hodnoty kibov
tak, aby dlan bola dostato¢ne blizko a vedeli sme uchopit objekt. Zvysnych 8
stupiiov volnosti mame v prstoch a tie sme vyuzili pri samotnom uchopovani.

V simulétore sa tvorcovia zamerali predovSetkym na pohyblivost palca,
ukazovaka a prostrednika. Tie maja spolu 7 stupiiov volnosti a zvys$né dva
prsty iba jeden. Ked uz sme mali dlan na spravnom mieste, mohli sme objekt
zatat uchopovat. Tak isto ako predtym, aj teraz sme menili hodnoty kibov
prstov pomocou motorgui tak, aby tichop bol ¢o najprirodzenejsi. Teraz sme
uz mali vietky nastavenia kibov pre dané typy tchopu, vid obrazok 4.5.

V naSom navrhnutom modeli nepracujeme s objektmi. To znamena, ze
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Precision

Side

Obr. 4.5: Tri rézne typy objektov uchopované troma réznymi typmi tichopov.

ked uz sme mali hodnoty typické pre dané typy tchopov, mohli sme ge-
nerovat tuchopy bez potreby vytvarat objekty. Rozhodli sme sa vytvorit 10
roznych instancii pre kazdy typ achopu. Kazdy zo 16 stupiiov volnosti sme
rozumne zasumili, aby sme dostali rozne inStancie tichopov. ZaSumenie pre-
biehalo tak, 7e sme pre kazdy kib zvolili interval, z ktorého moze byt vybrané
hodnota pre dany kib. Tieto intervaly sme uré¢ili z pozorovania. Programy na-
programované v jazyku C-+-+ na vytvorenie tychto tichopov mozno najst v

priloZzenom stubore zdrojovych kodov v priec¢inku TeachersGrasp.

4.2.2 Motorické a vizualne reprezenticie

Ked uZ sme mali vytvorené jednotlivé tichopy, bolo treba z nich extrahovat
motorické a vizualne informéacie, ktoré budu slazit ako vstup pre nase neuro-
nové siete. Podl'a modelu, ktory sme navrhli sme jeden tchop reprezentovali

pomocou 16 obrazov (frames). Kedze rychlost, akou sa kiby pohybujt sa d4
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prispdsobit, mohli sme cely tchop vytvorit tak, aby trval 4 sekundy. Moto-
rické data sme preto mohli ziskat pomerne jednoducho a to tak, Ze sme si
kazdych 0,25 sekundy vypytali informécie o aktualnom uhle kibu. Toto vy-
tvaranie motorickych sekvencii je naprogramované spolu s vytvaranim jed-
notlivych tchopov z predchadzajtcej casti.

Ziskanie vizualnej informacie bolo v8ak naroc¢nejsie a vyzadovala si viacero
faz spracovania. V simulatore sa vieme pohybovat kamerou, ¢o nAm umoznuje
nasnimat jednotlivé ichopy zo 4 réznych perspektiv ako sme uviedli v navrhu,

vid obrazok 4.6.

180° 270°

Obr. 4.6: gtyri rozne perspektivy, z ktorych sledujeme tchopy.

V simulatore neexistuje zabudovany nastroj, ktory by vedel pretransfor-
movat 3D stradnice jednotlivych kibov na 2D stradnice vzhladom ku ka-
mere. Preto sme museli vymysliet sposob, ako tieto stradnice kibov ziskat.
Na zaklade ohnutia jednotlivych kibov sme zistili stiradnice kibov vzhladom

k robotovi a pretransformovali ich na siradnicovy systém ,sveta®.
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Na tento ucel sme opat vyuzili kniznicu iKin, ktora ndm na zéklade nasta-
venia kibov vedela poskytnit saradnice kibov. Pévodne vedela kniZnica pra-
covaf len s takzvanym iCubArm. Ten vedel reprezentovat kiby iba od ramena
po dlan. Bolo preto nutné vyuzit rozsirenie iCubFinger, ktoré predstavuje je-
den prst. AvSak existovali len tri moZné inStancie prstu a to thumb (palec),
index (ukazovak) a middle (prostrednik) a pre zvy$né dva prsty nebolo mozné
iCubFinger pouzit. Preto sme sa rozhodli, ze vizualna reprezentacia nebude
obsahovat informacie o zvy$nych dvoch prstoch. KedZe v motorickej sekven-
cii st reprezentované iba jednou hodnotou a pri ziadnom tichope nezohravaja
dolezitt tlohu, mozeme v nasom modeli pracovat iba s troma prstami bez
toho, aby to narusilo ciel prace.

Na to, aby sme ku kazdému obrazu (frame) ziskali adekvatne stradnice
kibov sme pouzili uz vytvorené motorické sekvencie. Vyuzili sme pritom takz-
vané ,chains® obsiahnuté v iKin. Tie vytvaraji retazce klbov tak, ako ida za
sebou v robotickom ramene. Pre rameno a prsty si ,chains“ rozne a aby
spravne fungovali bolo potrebné ich spravne pospajat. Potom sme im po-
stupne nastavovali hodnoty motorickych sekvencii a ziskali sme 3D stiradnice
kibov vzhladom k robotovi. Podobne ako pri vytvarani uchopov, aj teraz
sme ich pretransformovali na siradnice ,sveta“.

Ked uZ sme mali tieto suradnice, mohli sme na ich miestach vytvarat
statické objekty. KedZe simulator neumoziuje vytvorit objekt na mieste, kde
sa nachadza nejaka cast robota bez toho, aby nim pohol, vytvarali sme tieto
objekty pred nim. Zaroven sme vytvorili ¢ierne pozadie, aby sa nam Tahsie
extrahovali potrebné stradnice.

V tomto kroku sme teda mali ¢ervené gulicky na miestach, kde boli kiby
(len o pol metra posunuté) na ¢iernom pozadi. Nasledne sme spravili screens-

hot obrazu a vytvorili sme program, ktory z nich vedel extrahovat potrebné
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siradnice. Porovnanie realneho tichopu a reprezentacie jednotlivych klbov

moZete vidietf na obrazku 4.7.

Obr. 4.7: Vizualna reprezentacia kibov ramena.

V praxi celé vytvaranie vizudlnej sekvencie vyzeralo nasledovne.

e Pre dany frame sme ziskali motorické nastavenie kibov.

e Pomocou iKin sme ziskali 3D saradnice kibov vzhladom k robotovi.

e Sturadnice sme pretransformovali na stradnice sveta.

e Pol metra pred nim sme vytvorili ¢ierne pozadie.

e Na stradniciach, kde sa vyskytovali kiby, sme vytvorili ¢ervené gulicky.

e Spravili sme screenshot a nasledne sme z obrazu vyextrahovali sirad-

nice stredov guliciek.

Toto sme zopakovali pre vSetky 4 perspektivy. Kedze sme potrebovali 16
obrazov pre kazdy z 30 tchopov zo 4 perspektiv, tak sme vytvorili scripty,

ktoré tento proces automatizuji. Najst ich mozno v prie¢inku TeachersGrasp
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priloZzenom k zdrojovym kédom. Na ziskanie suradnic sme vytvorili program

v C#, ktory z vygenerovanych guli¢iek extrahoval stradnice ich stredov.

4.3 Implementacia modelu

Po vytvoreni databazy tchopov sme sa mohli pustit do implementécie mo-
delu. V tejto podkapitole si prejdeme findlnu verziu programu. Program je
napisany v jazyku Java a jeho zdkladnymi c¢astami st moduly F5 a STS.
Hlavna trieda je trieda Som, ktora vytvara triedy Fb5.java a STS.java a spusta

trénovanie, testovanie, vyhodnocovanie a vykreslovanie map.

4.3.1 F5 a STS

Ako sme spomenuli, vyssie oblasti F5 a STS implementujeme pomocou MSOM.

F5 aj STS maja rovnaké konstruktory pozostavajice z 9 parametrov:
F5(Oé, 67 “YStarts VEnd, /\Starta )\Enda Nx>Ny7 EpOChS) (41)

Parametre a a 3 st analogické k parametrom MSOM, ktorej fungovanie
sme si popisali vyssie. Ysiart je rychlost ucenia, ktora ma siet na zaciatku tré-
novania, pricom monoténne klesa az na yg,q. Velkost okolia Agiart, podobne
ako predchadzajici parameter, postupne klesa na Agnq. Ich aktuélne hodnoty
sa vypocitavajui pri trénovani v zéavislosti od aktualnej epochy. N, a N, st
velkosti map a Epochs je celkovy pocet epoch.

Po zavolani konstruktora sa ako prvé vytvori siet s pozadovanymi pa-
rametrami. Neurén je reprezentovany triedou Neuron.java pricom ma dva
vektory vah, vstupny a kontextovy. Nasledne sa nacita databaza. Jeden ob-

raz je reprezentovany dvoma vektormi. Prvy je vstup pre Fb5, ¢o st moto-



KAPITOLA 4. IMPLEMENTACIA 35

rické hodnoty, teda uhly kibov reprezentované 16 hodnotami a druhy pre
STS, to su zase 2D sturadnice 14 bodov, ¢ize 28 suradnic. Jednotlivé hodnoty
st najprv normalizované na interval [-1;1|. Po predspracovani dat nasleduje
ucenie sieti. Implementovali sme vSetky potrebné vzorce z kapitoly 3, pricom
rovnicu 3.2, ktori pouzivame na zistenie vzdialenosti vstupu od neurénov

sme implementovali bez obmeny nasledovne:
di(t) = (1= a) - [x(t) = W (@) + o~ la(t) = wi=(O)> (4.2)

Po nauceni metoda activations () ndm vytvori vystup siete tak, zZe celd
databéazu este raz vlozi na vstup sieti, pricom si uklada jednotlivé aktiva-
cie neur6nov. Nasledne nam trieda Som.java pomocou triedy GraphicPa-
nel.java zobrazi graficky vystup siete. Motoricku siet vizualizujeme pomocou
jedného zobrazovacieho panelu, na ktorom vidime zobrazent selektivitu ne-
uroénov vzhladom k typu tchopu po natrénovani. Senzoricku sief zase vizu-
alizujeme pomocou dvoch panelov, na jednom vzhladom k typu tchopu a
druhym vzhladom k perspektive. Blizsie si ukdzeme v kapitole 5. V triede
F5.java a STS.java je viacero pomocnych metdéd, napriklad na ukladanie a

zobrazovanie roznych medzivysledkov, ale tie tu nebudeme opisovat.

4.3.2 Implementacia zrkadliacich neurénov

Po nauceni F'5 a STS mozeme pristiapit k u¢eniu zrkadliacich prepojeni medzi
nimi. Ako prvé sa vytvoria nové prepojenia medzi F5 a STS tak, ze kazdému
neurénu z F5 vytvorime dva nové vektory vah, ktoré buda reprezentovat
tieto spojenia. Toto prepojenie bude analogické ako u MSOM tak, ako v
prvych dvoch pripadoch. Prvy, novovytvoreny vektor bude mat velkost STS

mapy, ktord mu bude vytvarat vstup. Rovnako velky bude aj kontextovy
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vektor, ktory bude fungovat rovnako ako v predchadzajicich pripadoch na
ukladanie kontextu. To znamena, ze v tomto bode maji neurény v F5 Styri
vahové vektory. Vstupny vahovy vektor, ktory porovnavame s motorickym
vstupnym vektorom a k nemu prislichajici kontextovy vektor a zaroven
zrkadliaci vahovy vektor, ktory porovnavame s vystupom STS a k nemu
prislichajici kontextovy vektor.

Zrkadliace prepojenia sa ucia podobne ako doteraz. Rozdiel je v tom, ze
teraz nemame len jeden vstupny vektor, ale dva. Jeden motoricky a druhy
senzoricky. Pri trénovani zrkadliaceho systému uz neprekladdme motorické
vstupy, ale len vizualne. Namiesto toho vyuzivame uz natrénovant F) a jej
aktivécie si pre kazdy jeden tchop zapamitavame. Motoricky vektor je teda
vektor vzdialenosti neurénov z F5 (d;) od daného vstupu, ktory sme si zapa-
métali pri zistovani aktivacii. Uz natrénovanej STS predkladame jednotlivé
vizualne vstupné data a jej vystup pozivame ako vstup pre neurdony v Fb.
TakZe rovnica, ktora urc¢uje vzdialenost neurénov od takéhoto vstupu vyzera

nasledovne:

dyis(t) = (1 —a) - [s(t) = wi (O + o - a(t) — wi™ ()] (4.3)

di(t) = 0 - dmot + (1 — 0) -+ dyis (4.4)

dmot je zapamitand vzdialenost daného neurénu od motorického vstupu vy-
pocitany rovnicou 4.2 v predchadzajtcej Casti a d,;s je vzdialenost zrkadlia-
cich vektorov w; od vystupu s z STS. Treba doplnit, Ze jeden typ tchopu
ma len jedno motorické vyjadrenie, ale ma a7 4 rozne vizuélne vzhladom na

rozne perspektivy. Parameter o ur¢uje pomer, do akej miery ma doélezitost
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zapaméitana motoricka informéacia a do akej vizualna. Tento nami vytvoreny
parameter znacne ovplyviiuje trénovanie a spravanie siete, ako si povieme v
kapitole 5. Tymto pristupom, akym trénujeme siet, spajame vizualne infor-
mécie s motorickymi. KedZe spajame vystupy zo senzorickej ¢asti so zapa-
métanou motorickou informaciou, ako keby sme mapovali videny obraz na
nas motoricky aparat, ¢o je zmyslom zrkadliacich neurénov.

Podobne ako v predchadzajticej Casti, aj tu po nauceni ziskame vystup
siete pomocou metdédy activationsMirror (). Na rozdiel od ucenia, kde bolo
potrebné pouzit aj motoricka informaciu, pri zistovani aktivacii zrkadliacich
neurénov pouzivame iba vizualny vstup, ¢o znamena, Ze porovnavame len
vystup STS s vektorom zrkadliacich vah. Po natrénovani a zobrazeni zrkad-
liacich neurénov este trieda Som.java vypocita rozne Statistické udaje o sieti,

ktoré nam ju pomdzu ohodnotit.



Kapitola 5

Experimenty

V tejto casti vyhodnotime experimenty a porovname nami dosiahnuté vy-
sledky s realne nameranymi hodnotami spomenutymi v kapitole 2. Uspesnost
sieti vyjadrime pomocou niekolkych, nami zvolenych mier a ukaZeme, ako
vol'ba jednotlivych parametrov ovplyvni siete. Ako prvé sa budeme zaobe-
rat oblastami F5 a STS a nasledne vytvorenim variantnych a invariantnych

zrkadliacich neurénov.

5.1 F5 a STS

Ako prvé sme natrénovali oblasti F5 a STS pomocou motorickych a senzo-
rickych vstupov tak, ako sme spomenuli v implementacii. Zaujimali nas pre-
dovsetkym parametre « a 8 a ich vplyv na organizéciu siete. Parametre, ako
rychlost ucenia , velkost okolia A alebo velkost map, sme urcili na zaciatku
a po par pokusoch sa ukazali ako vhodné a ich obmeny nemali velky vplyv
na organizaciu siete. Preto pocas experimentov pouzivame tie isté hodnoty

pre parametre:

e F5: v =[1;0.001], A = [3;1], velkost mapy 12 x 12

38
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e STS: v = [1;0.001], A = [4;1], velkost mapy 16 x 16

Néasledne sme opakovali trénovanie map pomocou réoznych « a [ para-

metrov. Uspesnost map sme vyhodnocovali pomocou troch mier:

e Kvantizac¢né chyba, oznac¢ujeme ju ako q.,.. Vypocitavame ju ako q.,., =
> d(t)pw). Tato miera vyjadruje sacet vzdialenosti vahovych vektorov
vitazov od vstupnych vektorov. Tato miera ndm hovori ako ,presna“

bola siet pri vyhodnocovani.

e Distribucia vitazov, Dist = /‘%‘/ Tato miera vyjadruje pocet neuro-
nov, ktoré sa stali aspon raz vitazmi, predeleny celkovym poctom ne-

urénov v sieti.

e Entropia, Entropy = Y ., % . log(‘%'). n je polet neur6bnov v mape
a w; je pocet vitazstiev neurénu ¢ na mnozine X. Entropia je miera

neusporiadanosti v mape.

Po natrénovani sieti s r6znymi hodnotami parametrov « a 8 sme vyrobili

tabulku hodnot nasich troch mier:
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o B Gerr Dist. Entropy
0.1 0.1 432.16 0.7 3.2
0.1 0.2 436.82 0.67 3.17
0.1 0.3 433.91 0.67 3.11
0.1 0.4 414.7 0.66 3.16
0.1 0.5 387.52 0.69 3.1
0.1 ] 06 | 36154 0.63 3.06
0.1 0.7 329.42 0.58 3.02
0.1 0.8 280.83 0.33 2.48
0.1 0.9 217.02 0.3 2.41
0.2 0.1 427.51 0.69 3.19
0.2 | 0.2 | 438.56 0.64 3.1
0.2 0.3 421.56 0.67 3.15
0.2 0.4 402.66 0.71 3.22
02 | 05 401.2 0.69 3.19
0.2 0.6 368.55 0.65 3.07
0.2 0.7 366.68 0.51 2.9
0.2 0.8 312.16 0.56 2.97
0.2 0.9 217.09 0.39 2.61
0.3 0.1 453.39 0.65 3.18
0.3 0.2 444.1 0.65 3.14
0.3 0.3 421.4 0.63 3.11
0.3 0.4 412.78 0.69 3.16
0.3 0.5 399.86 0.65 3.14
0.3 0.6 363.95 0.69 3.19
0.3 ]| 0.7 | 355.77 0.55 2.93
0.3 0.8 273.19 0.58 3.01
0.3 0.9 235.45 0.17 1.76
0.4 0.1 436.93 0.67 3.19
0.4 0.2 444.36 0.66 3.14
0.4 0.3 421.69 0.67 3.16
0.4 0.4 410.09 0.68 3.13
0.4 0.5 390.71 0.73 3.22
04 | 06 | 36157 0.72 3.19
0.4 0.7 339.48 0.66 3.13
0.4 0.8 277.38 0.56 2.94
0.4 0.9 196.3 0.33 2.45
0.5 0.1 443,77 0.62 3.07
0.5 0.2 429.55 0.69 3.18
0.5 ] 03 | 42434 0.75 3.25
0.5 0.4 401.27 0.69 3.21
0.5 ] 0.5 | 379.58 0.74 3.23

40
o B err Dist. Entropy
0.5 0.6 345.36 0.74 3.25
0.5 0.7 321.84 0.63 3.14
0.5 0.8 264.46 0.63 3.11
0.5 0.9 182.33 0.44 2.84
0.6 0.1 437.7 0.65 3.14
0.6 | 0.2 | 435.22 0.74 3.23
0.6 0.3 413.54 0.68 3.18
0.6 0.4 411.38 0.71 3.18
0.6 0.5 376.34 0.74 3.23
0.6 0.6 344.06 0.76 3.25
0.6 | 0.7 | 296.75 0.75 3.24
0.6 0.8 285.8 0.64 3.08
0.6 0.9 199.12 0.48 2.89
0.7 | 0.1 | 459.78 0.63 3.1
0.7 0.2 434,17 0.67 3.17
0.7 0.3 423.74 0.7 3.22
0.7 0.4 400.31 0.7 3.22
0.7 0.5 374.32 0.78 3.27
0.7 0.6 334.33 0.83 3.36
0.7 0.7 305.21 0.83 3.35
0.7 0.8 267.58 0.65 3.15
0.7 0.9 195.88 0.59 3.05
0.8 0.1 433.98 0.67 3.19
0.8 0.2 41431 0.66 3.15
0.8 | 0.3 | 415.35 0.69 3.19
0.8 0.4 383.32 0.7 3.23
0.8 0.5 363.82 0.74 3.24
0.8 0.6 321.73 0.81 3.35
0.8 0.7 297.46 0.79 3.26
0.8 0.8 228.16 0.69 3.2
0.8 0.9 160.33 0.47 2.86
0.9 0.1 420.26 0.63 3.13
09 | 0.2 | 403.39 0.65 3.14
0.9 0.3 363.79 0.7 3.22
0.9 0.4 355.32 0.69 3.19
0.9 0.5 322.34 0.72 3.26
0.9 0.6 296.84 0.72 3.2
0.9 0.7 246.47 0.78 3.34
09 | 0.8 | 192.78 0.82 3.39
0.9 0.9 140.78 0.72 3.26

Obr. 5.1: Tabulka zobrazujuca hodnoty jednotlivych hodnotiacich mier siete

F5 vzhladom k vyberu parametrov a a f.
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o B Qerr Dist. Entropy
0.1 0.1 781.8 0.76 3.78
0.1 0.2 781.01 0.77 3.8
0.1 0.3 754.53 0.74 3.76
0.1 0.4 727.3 0.76 3.75
0.1 0.5 704.18 0.73 3.73
0.1 0.6 | 678.96 0.68 3.63
0.1 0.7 631.48 0.61 3.37
0.1 0.8 | 566.56 0.51 2.98
0.1 0.9 440.57 0.29 2.44
0.2 0.1 784.31 0.79 3.81
0.2 0.2 770.48 0.79 3.8
0.2 0.3 743.67 0.76 3.77
0.2 0.4 | 729.75 0.77 3.79
0.2 0.5 708.04 0.73 3.72
0.2 0.6 | 677.86 0.67 3.56
0.2 0.7 629.67 0.62 3.43
0.2 0.8 | 566.47 0.43 2.89
0.2 0.9 397.66 0.35 2.64
0.3 0.1 781.18 0.76 3.77
0.3 0.2 773.29 0.76 3.78
0.3 0.3 736.47 0.78 3.8
0.3 04 | 714.72 0.75 3.79
0.3 0.5 698.71 0.71 3.71
0.3 0.6 | 664.75 0.68 3.62
0.3 0.7 603.77 0.64 35
0.3 0.8 | 536.45 0.45 3.07
0.3 0.9 423.16 0.38 2.76
0.4 0.1 780.97 0.74 3.75
0.4 0.2 764.85 0.76 3.8
0.4 0.3 724.23 0.77 3.79
0.4 0.4 698.9 0.76 3.79
0.4 0.5 677.64 0.73 3.76
0.4 0.6 676.5 0.7 3.66
0.4 0.7 604.33 0.62 3.53
0.4 0.8 520.3 0.52 3.17
0.4 0.9 446.39 0.38 2.72
0.5 0.1 780.03 0.75 3.79
0.5 0.2 758.08 0.75 3.78
0.5 0.3 726.03 0.77 3.79
0.5 0.4 | 698.41 0.79 3.8
0.5 0.5 669.52 0.71 3.72

41
o B Aerr Dist. Entropy
0.5 0.6 660.2 0.67 3.6
0.5 0.7 607.83 0.63 3.52
05 | 0.8 | 529.38 0.53 3.28
0.5 0.9 402.84 0.34 2.68
0.6 0.1 781.65 0.77 3.79
0.6 0.2 738.57 0.76 3.79
0.6 0.3 715.57 0.79 3.8
06 | 04 | 684.02 0.76 3.78
0.6 0.5 664.61 0.71 3.74
0.6 0.6 633.94 0.71 3.71
0.6 0.7 592.31 0.66 3.56
0.6 0.8 484.24 0.59 341
0.6 0.9 374.01 0.42 3.06
0.7 0.1 779.5 0.76 3.78
0.7 0.2 733.17 0.79 3.81
0.7 0.3 707.36 0.78 3.8
0.7 0.4 677.09 0.79 3.8
0.7 0.5 642.54 0.76 3.76
0.7 0.6 617.24 0.71 3.75
0.7 0.7 555.79 0.68 3.62
0.7 0.8 524.54 0.55 3.32
0.7 | 09 | 386.75 0.49 3.05
0.8 0.1 766.79 0.75 3.79
0.8 0.2 726.86 0.78 3.8
0.8 0.3 690.37 0.79 3.81
0.8 0.4 647.61 0.79 3.8
0.8 0.5 619.81 0.74 3.74
0.8 0.6 573.49 0.73 3.74
0.8 0.7 520.65 0.7 3.67
0.8 | 0.8 | 45598 0.67 3.57
0.8 0.9 339.05 0.56 3.35
0.9 0.1 761.29 0.77 3.79
0.9 0.2 705.65 0.79 3.82
0.9 0.3 652 0.8 3.82
0.9 0.4 608.98 0.77 3.8
0.9 | 0.5 | 55853 0.78 3.79
0.9 0.6 520.17 0.77 3.78
09 | 0.7 | 478.27 0.69 3.67
0.9 0.8 405.29 0.67 3.63
0.9 0.9 297.32 0.57 3.37

Obr. 5.2: Tabulka zobrazujuca jednotlivé hodnotiace miery siete STS vzhla-
dom k vyberu parametrov a a (.
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Tabulky sme sa rozhodli reprezentovat pomocou konturovych grafov:

Kvantizatnd chyba ~ Distribucia vitazov Entropia

\

0.1 02 03 04 0.5 06 07 08 09

B b

Obr. 5.3: Konttrovy graf zobrazujici hodnoty jednotlivych mier siete F5.

Kvantizatna chyba Distribucia vitazov Entropia
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Obr. 5.4: Konturovy graf zobrazujici hodnoty jednotlivych mier siete STS.

V pripade kvantizac¢nej chyby povazujeme mapy, ktoré mali tito mieru
mensiu, za lepsSie natrénované. Z kontturovych grafov vidime, Ze kvantizac¢né
chyba je zavisla predovSetkym od parametru «. Cim vicsia a, tym sa nam

chyba zmenSuje. To znamené, Ze ¢im vacsi doraz kladieme na kontextovi
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zlozku, tym lepsie sa siet natrénuje. Naopak, pri distribicii vitazov a entro-
pii uprednostiujeme mapy, ktoré mali tieto dve miery vicgie. Ako modzeme
vidiet na konttrovych grafoch, tieto dve miery tizko sivisia a maji podobny
profil. Pre siet F5 st tieto miery najvécsie pre vysoké hodnoty a aj 5. V
pripade STS sme najlepsie vysledky pre dané dve miery dosiahli v pripade,
7e « nepresiahla hodnoty 0,4 a [ bola vysoka, okolo 0,8. Na zaklade tychto
vysledkov sme vybrali dve siete, ktoré obstali najlepsie vzhTadom k vsetkym
trom parametrom. Pre F5 to bolasiet sa=0,8a =0,9a STSsa=0,4
af=0,8.

Tieto siete sme si nasledne nechali zobrazit, vid obrazok 5.5. Kazdy ne-
urén siete je reprezentovany jednym Stvoréekom. Jednotlivé stipce zobra-
zuju pocet, kolko krat sa neuron stal vitazom pre dany typ alebo perspek-
tivu achopu. STS moze mat dve reprezentacie, zobrazenie aktivacii neurénov
vzhladom na typ tchopu a vzhladom na perspektivu. Pre lepSie zobrazenie
sme pouzili logaritmus, ¢o ndm lepsie vykreslilo neurony, ktoré sa stali vi-
tazmi len parkrat. Vitazov sme hladali po kaZdom jednom frame. Farebné

konvencia zobrazovania stIpcov je nasledovna:
e Cierna — Silovy tichop (power grasp)
e oranzovi — Jemny tchop (precision grasp)
e fialova — Bo¢ny tchop (side grasp)

o

e Cervend — 0° (vlastna perspektiva)
e zelend — 90° (pohlad sprava)
e modra — 180° (pohl'ad oproti)

e 7ltad — 270° (pohlad zlava)
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Perspektivy Typy uchopov
L : EENNRE
| | n n Bl nl nl® 1
STS 1 1 E n I
] 1 I
b [ | | n B olw [m 1
F5 el b

Obr. 5.5: Zobrazenie sieti F5 a STS. STS vlavo zobrazuje vystup vzhladom
na perspektivy a vpravo vzhladom na typ tichopu. Motoricky vystup zobra-
zujeme len vzhladom na typu tichopov. Sedou st zobrazené neurény aktivne
najma na prvé 4 framy.

Ako mézeme vidiet, neurony v F5, ktoré reaguji na bo¢ny tchop, st pekne
oddelené od zvysku a takmer vobec sa neprekryvaju so zvysSnymi dvoma
typmi tchopov. Na rozdiel od toho mame v mape viacero neurénov, ktoré

reaguji aj na jemny aj na silovy tchop. Pri blizS8om skiimani sme zistili, ze
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Tava dolna stvrt mapy reaguje predovsetkym na prvé framy tchopov. Kedze
jemny a silovy tchop maju velmi podobné priblizovanie sa k objektu, siet
nebola schopné dostatocne dobre sa naucit rozliSovat tieto prvé framy. Av-
Sak pri uchopovani je siet uz dostato¢ne dobre natrénovand, aby ich vedela
rozligit. V STS sa nam pekne oddelili ichopy vzhladom na perspektivy. Ani
jeden neur6on nereaguje na viac ako jednu perspektivu. V ramci perspek-
tivy sa vyclenili jednotlivé typy tchopov. Tu uz mézeme vidiet, ze siet mala
vic8ie problémy rozlisit jednotlivé typy tchopov v ramci jednej perspektivy.
Najhorsie na tom st, podobne ako v F5, jemny a silovy tchop. Tato organi-
zacia vychadza z toho, Ze vizudlne data je pomerne Tahké rozdelit vzhIadom
na perspektivu, ale tazké vzhladom na typ tchopov. Najhorsie je spravidla
rozligit silovy a jemny tuchop z vlastnej perspektivy. Tento problém rozligit
tieto dva tchopy vychadza aj z toho, Ze sme museli v nasej implementacii
odignorovat mali¢ek a prstennik, ktoré mohli poskytnut viac informacii ako
tieto dva tchopy rozlisit. V ramci STS sa ndm uz nevytvorila oblast, ktora
podobne ako v F5 bola aktivna predovsetkym na fazu priblizovania. Na ob-
razku sme nechali na Sedo vykreslit neurony, ktory boli aktivne najméi na

prvé styri framy a teda najmé na pribliZovanie.

5.2 Zrkadliace neurény

Ked uz sme mali natrénované moduly F5 a STS, mohli sme pristapit k
natrénovaniu zrkadliacich prepojeni a k vzniku variantnych a invariantnych
neurénov. Este pred zavedenym parametra ¢ sme sa pomocou rovnice 4.2
-\ . 2 ) . . . , .
pokusali natrénovat tieto prepojenia pomocou postupu, ako sme opisali v
implementacii. Pre nami zvolené parametre o = 0,3 a § = 0, 7 sa natrénovali

jednotlivé zrkadliace prepojenia ako mozeme vidiet na obrazku 5.6.
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Obr. 5.6: Zobrazenie mapy F5 a jej zrkadliacich neurénov, vliavo vzhladom
na perspektivy, vpravo vzhladom na typ tchopov.

I ked sa ndm podarilo vytvorit niekol’ko perspektivne invariantnych ne-
urénov, organizicia mapy nebola dobra. Problém bol v tom, Ze okrem per-
spektiv boli neurény invariantné aj vzhladom na tdchop. To znamena, Ze sme
mali neurény, ktoré palili takmer na vSetko. Tie ale pre nas nemaju velka
vypovedni hodnotu a nemohli sme pomocou nich rozligit dané tchopy.

Tento problém nam ¢iasto¢ne pomohol vyriesit parameter o, ktory, ako
bolo spomenuté v implementécii, urc¢uje pomer doélezitosti motorickych a vi-
zualnych informécii. V pripade, Ze sme urcili ¢ = 0.1, tak siet mala tenden-
ciu rozlisovat tchopy najmi na zdklade vizualnej informécie, kde prevladala
najmé perspektiva. Ako mozeme vidiet na obrazku 5.7, zrkadliace neurény sa
vyprofilovali podobne ako tie v STS. Ak sme urcili o = 0.9, siet sa viac sna-
zila vyprofilovat ako F5, ale nedosahovala o¢akavani organiziciu. Opéat nam

vznikli neurény ¢o boli aktivne skoro vzdy a nevedeli sme rozligit jednotlivé
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uchopy, vid obrazok 5.8.

Obr. 5.7: Organizacia mapy Fb v pripade zvySeného dorazu na perspektivy.

L il fia
[ |
[ |
|
L1 |
| ] |
1 Ill
alll (AN | 1|
1 d

Obr. 5.8: Organizacia mapy Fb5 v pripade zvysSeného dérazu na typ tchopu.
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Ako problém sa ukézal predovsetkym vystup z STS, ktory sme pocitali
pomocou rovnice 3.8. Jednotlivé d; boli az priliS podobné a ani pomocou
spominanej funkcie sme nevedeli docielit, aby siet vedela lepsie tieto data
klasifikovat. Preto sme pristipili na rieSenie pomocou One-hot. To znameni,
ze pre dany vizualny vstup sme namiesto celej matice, ktoré reprezentovala
d; pre kazdy neurén mapy STS, posielali na vstup zrkadliacim neurénom
maticu, kde na mieste vitaza pre dany vstup bola 1 a zvysku matice sme dali
0. Pomocou tohto postupu a parametru ¢ = 0.9 sme dostali siet zobrazenu

na obrazku 5.9.

NEEENAF “ TN

Obr. 5.9: Aktivacia zrkadliacich neurénov po zmene vystupu z STS pomocou
metody One-hot.

Mapa ma uz pozadovani organizaciu. Stdle mame neurény, ktoré su in-
variantné aj na typ aj na perspektivu tichopu, ale mame aj neurény, ktoré
st selektivne pre jeden typ tchopu a viacero perspektiv. Pomocou tychto ne-

urénov uz vieme rozlisit jeden typ tchopu pozorovany z viacero perspektiv.
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Metddou One-hot sme dosiahli, ze informacie z STS lepsie klasifikuju jednot-
livé chopy a pomocou parametra o sme zase dosiahli, Ze siet uprednostiuje
motorické informacie, ktoré uz ma naucené.

Po tom, ¢o sme vytvorili vhodnt implementaciu nasho modelu, sme mohli
pristipit podobne ako pri F5 a STS k hladaniu vhodnych parametrov a a
[ a k vyhodnocovanie mier jednotlivych map. Pre vyhodnocovanie systému
zrkadliacich neurénov sme si zaviedli dal$iu mieru, oznacentu ako Type-var,
ktord nam urcuje percento typovo variantnych zrkadliacich neurénov v F5.
To znamené pocet neurénov, ktoré palia iba na jeden typ tchopu. Vysledky
podobne ako predtym sme si nechali zobrazit pomocou tabulky a konttro-

vého grafu.
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o B (err | Dist. |Entropy| Type-Var o B Qerr | Dist. |Entropy| Type-Var
01]01] 168 | 063 | 169 | 39.58 05| 06| 078 | 045 | 152 6.25
01] 02 15 061 | 166 | 4097 05| 07| 06 0.4 1.46 4.86
01]03] 133 | 063 | 171 | 29.17 05| 08| 042 | 039 | 144 4.86
01]04] 116 | 058 | 172 | 1528 05| 09| 023 0.4 1.47 3.47
01]05])] 097 | 051 | 165 8.33 06 | 01| 167 | 058 | 1.64 | 36.81
01)] 06| 08 053 | 1.69 6.25 06 | 02| 149 0.6 166 | 38.89
01]07] 061 | 044 1.6 3.47 06 | 03| 132 | 062 | 1.67 37.5
01]08] 043 | 047 | 168 0.69 06 | 04| 114 | 058 | 164 | 27.78
01]09] 025 | 049 | 165 6.25 06 | 05| 096 | 054 | 1.68 7.64
02 ] 01] 168 | 059 | 162 | 39.58 06 | 06| 078 | 046 | 1.53 | 1042
02 ] 02 1.5 067 | 174 | 44.44 06 | 0.7 | 059 | 041 | 1.44 5.56
02 ] 03] 133 | 059 | 164 | 2778 06 | 08 | 041 | 039 | 143 4.17
02 ]04] 115 ] 053 | 161 6.25 06 | 09| 023 | 039 | 146 5.56
02 ] 05] 097 | 053 | 167 6.25 07 | 01| 167 0.6 164 | 40.97
02]06] 079 | 049 [ 159 4.17 07 02| 149 | 059 | 1.62 | 38.19
02 ] 07] 061 | 042 | 152 2.08 07 | 03] 131 | 057 | 158 | 40.28
02 ] 08 043 | 046 | 159 4.17 07 | 04| 124 | 056 | 1.58 | 34.03
02]09] 025 | 041 | 149 4.17 07 05| 095 | 053 | 159 | 20.83
03] 01] 167 0.6 167 | 40.28 07 | 06| 077 | 051 | 1.63 4.17
03] 02 1.5 0.65 | 1.69 | 43.06 07 | 07| 059 | 047 | 1.56 4.86
03] 03] 133 | 062 | 167 | 27.08 07 | 08 | 041 | 041 | 147 4.86
03] 04 115 | 058 | 173 | 11.11 07 | 09| 022 | 038 | 1.44 5.56
03] 05] 097 | 054 | 168 9.72 08 | 01 | 167 0.6 1.66 | 38.89
03]06] 079 | 046 | 153 12.5 08 | 02| 149 | 058 | 1.63 | 38.89
03] 07 ] 061 0.4 1.48 4.17 08 | 03| 131 | 058 | 1.63 | 36.11
03] 08 ] 042 0.5 1.69 2.08 08 | 04| 113 | 056 | 158 | 36.11
03] 09| 024 0.4 1.48 2.08 08 | 05| 095 | 057 | 1.65 | 26.39
04 ] 01 167 | 062 | 169 | 39.58 08 | 06 | 077 | 0.56 1.6 30.56
04 1] 02 1.5 062 | 164 | 39.58 08 | 07| 058 | 047 | 1.54 9.03
04 ] 03] 132 ] 063 | 171 | 3194 08 | 08| 04 0.46 1.5 9.03
04 ] 04 ] 114 | 057 | 163 | 2778 08 | 09| 021 0.4 1.45 2.78
04 ] 05] 097 | 047 | 153 | 11.81 09 | 01| 167 | 061 | 1.66 37.5
04 ] 06| 079 | 044 | 153 9.03 09 | 02 | 148 0.6 1.63 37.5
04 ] 07 0.6 039 | 1.44 3.47 09 | 03 13 057 | 1.63 | 35.42
04 ] 08| 042 04 1.48 3.47 09 [ 04| 112 | 058 | 158 | 36.81
04 ]109] 024 | 039 | 147 2.78 09 | 05| 094 | 061 | 1.65 | 38.19
05 ] 01 167 0.6 1.67 37.5 09 | 06| 076 | 0.53 1.6 34.03
05 ] 02 15 0.57 1.6 38.89 09 | 07| 057 | 047 | 154 25
05] 03] 132 | 061 | 166 | 3125 09 [ 08| 039 | 051 15 5.56
05 ] 04 ] 114 | 062 | 167 | 2639 09 [ 09| 02 0.4 1.45 2.78
05 ] 05] 097 | 051 | 162 7.64

Obr. 5.10: Tabul'ka zobrazujica jednotlivé hodnotiace miery siete vzhladom
k vyberu parametrov « a (5. Pre stlpec kvantizacnej chyby plati, Ze hodnoty

sme predelili 1000.
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Kvantizacna chyba Distribucia vitazov

Obr. 5.11: Kontirové grafy hodnotiacich mier.

Podobne, ako v predchadzajucej casti, aj teraz sa kvantizacna chyba uka-
zala zavisla najmé od parametra a a pomerne nezavisla od S. Zvys$né tri
miery mali najlepsie vysledky pre parametre o = 0.2 a § = 0.2 a preto sme

tito siet vybrali ako najlepsiu a nechali zobrazit, vid obrazok 5.12.
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Obr. 5.12: Siet zrkadliacich neurénov, ktord dosiahla najlepsie vysledky.

Ako mozeme vidiet, siet sa vyprofilovala podobne ako predchadzajica, ale
lepsie rozlozila svoje zdroje a vieme pomocou nej lepSie klasifikovat jednotlivé
tuchopy. Kedze siet ma profil podobny ako F5 aj tu mézeme vidiet, Ze neurony
aktivne predovetkym na pribliZovanie, sa nachédzaja v Tavom dolnom rohu.
Tieto neurény su invariantné aj na typ tdchopu. To znamena, Ze siet nevie
na zaklade prvych frame-ov ur¢it o aky tchop ide. To je vSak ocakdvani

vlastnost siete.

5.3 Porovnanie map s biologickymi experimen-
tami

V nasej praci sme sa nechali in$pirovat najmé pracou Caggiana a kolegov
(Caggiano et al., 2011) a preto porovname nami dosiahnuté vysledky s ich

nameranymi. V grafe na obrazku 2.4 v kapitole 2 mozeme vidiet jednotlivé
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poCty pre invariantné a variantné neurény. V spominanej praci pracovali s
troma perspektivami, my sme vSak pridali aj pohlad zlava (270°). Mapa,
ktort sme vyhodnotili ako najlepsiu, sa vSak nepriblizovala k vysledkom na-
meranymi biologmi. Preto sme sa rozhodli z natrénovanych map najst taku,
¢o najlepsie odzrkadluje redlne hodnoty. Mapu s parametrami o = 0.8 a
£ = 0.2 sme ohodnotili pomocou nagich mier ako nie velmi dobra. Ako vi-
dime na obrazku 5.13, mapa ma prevazne typovo invariantné neurony avsak

perspektivne sa najviac podoba nameranym vysledkom, vid porovnanie na

obrazku 5.14.

Obr. 5.13: Siet, ktora najlepsie napodobnuje redlne vysledky, aviak nevhodna
na klasifikaciu typov tchopu.
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Obr. 5.14: Porovnanie poc¢tu variantnych a invariantnych neurénov s pracou
Caggiano. Ako invariantné berieme v8etky neurdny, ktoré pélili na vSetky 4
perspektivy. Pod ,Mutliple View Preferences” rozumieme vsetky neuroény, ¢o
palili na dve alebo tri rozne perspektivy. Nasledne méme pocty selektivnych
neurénov pre jednotlivé perspektivy.

V dalsich experimentoch sme sa rozhodli preskimat, aky vplyv ma vyber
sieti F5 a STS na tvorbu zrkadliacich neurénov. V predchadzajicich expe-
rimentoch sme pracovali len s tymi, ¢o uspeli v naSom hodnoteni najlepsie.
Ale ako ukdzalo porovnavanie vysledkov, nie vZdy voIba tych najlepsich pa-
rametrov odzrkadluje biologicky namerané hodnoty. Preto sme sa rozhodli
vybrat aj siete, ktoré nedopadli najlepSie a pomocou nich vybudovat systém
zrkadliacich neurénov. KedZe trénovanie takychto sieti je ¢asovo naroc¢né,
nemohli sme si dovolit nakombinovat vSetky mozné hodnoty parametrov a
najst pozadovanu siet. Namiesto toho sme zvolili par sieti, ktoré sme pova-
zovali za vhodné a tie skumali. Najlepsie z toho vysla siet, ktora mala takéto
kombinécie parametrov, F5 o = 0.3, § = 0.7 a pre STS a =0.3 a f = 0.7.

Ich zobrazenie mdzeme vidiet na obrazku 5.15.
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Obr. 5.15: Vybrané mapy F5 a STS, ktoré maju horsie vysledky, ale st vhod-
nejsie na tvorbu zrkadliacich neurénov.

Pre tieto dve vybrané siete sme mohli spravit rovnaka analyzu ako pri
predchédzajicom experimente. Ako dolezité sa ukazalo to, ze v F5 je malo
neurénov aktivnych pri jemnom a zaroven silovom tchope. Aj tentokrat sa
vytvorila oblast (vlavo hore), kde sa zdruzovali neurény aktivne najmé pri
prvych frame-och. Opéf sme skiamali vplyv parametrov « a $ na mapy a ich

vysledky sme vyjadrili mierami a nasledne kontdrovymi grafmi.
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o B Qerr | Dist. |Entropy| Type-Var o B Qerr | Dist. |Entropy| Type-Var
01| 01 1.68 0.6] 166 4236 05 | 06 0.78] 0.54] 159 23.61
01| 0.2 15[ 0.58 16| 4236 05 | 0.7 0.6 045] 149 20.14
01| 03 133 059 162 3958 05| 08 042 044] 147 22.92
01| 04 115 054] 161 29.17 05 ] 09 0.23] 033] 138 16.67
01| 05 098] 045 143 21.53 06 | 01 1.67] 059 161 4514
01| 06 0.8] 047 154 23.61 06 | 0.2 1.5 0.63] 1.66] 45.14
01| 0.7 0.62 04| 135 22.22 0.6 | 03 132 071 173 51.39
011 08 043] 038 133 22.92 06 | 04 1.14] 062 1.64] 3889
01| 059 0.26] 038 134 22.92 0.6 | 05 096] 061 168 3333
02 | 01 168 0.63] 167|] 4861 06 | 06 0.78] 054| 157 2431
02| 0.2 15 0.61] 163 4375 0.6 | 07 059] 052 163 22.92
02| 03 133 0.6] 1.63] 36.81 0.6 | 08 041] 038 14 19.44
02| 04 115 059] 1.66 29.86 06 | 09 0.23] 035 137 18.06
02 | 05 097 0.51] 153 29.86 0.7 | 01 167 064] 168 4583
02| 06 0.79] 0.51] 1.54 24.31 0.7 | 02 149 064 167 4792
02 | 0.7 0.61] 0.51] 158 23.61 0.7 ] 03 1.31] 0.63] 165 4583
02| 08 043 049 157 24.31 0.7 | 04 114 064] 164] 4514
02| 059 0.25| 0411 141 26.39 0.7 | 05 0.96] 059 165 29.17
03| 01 1.67 06] 163 46.53 0.7 | 06 0.77) 058] 168 25
03| 0.2 15( 063 167] 4514 0.7 | 0.7 0.59] 047 15 22.92
03| 03 132 0.59] 159 4236 0.7 | 0.8 041 043| 148 2222
03| 04 115 0.62] 165 38.89 0.7 | 09 022] 035 141 13.89
03 | 05 0.97] 0.58] 167 29.17 08 | 01 167 061] 167 4514
03| 06 0.79] 0.52| 157 24.31 08 | 0.2 1.49] 063] 165 46.53
03 | 07 0.61] 048] 152 27.08 0.8 | 03 131 065 171 4861
03| 08 043] 038 136 21.53 08 | 04 113 069] 175 43.06
03| 059 0.25 04| 142 24.31 08 | 05 095 062 164 40.28
04 | 01 167 0.63] 168 46.53 08 | 06 0.77| 053] 1.57 32.64
04 | 0.2 15 0.61] 164 4583 0.8 | 07 0.58] 046| 146 27.78
04 | 03 132 0.65| 164 52.08 08 | 0.8 04| 048] 153 27.78
04 | 04 1.15] 0.58] 1.59 37.5 08 | 09 0.21 04| 146 20.14
04 | 05 096 0.52| 152 27.78 09 ] 01 167 063 17| 4236
04 | 0.6 0.78] 0.53 16 26.39 09 | 0.2 1.49] 064 167 47.22
04 | 0.7 0.6 051 157 24.31 09 | 03 13| 0.63] 1.67| 45.14
04 | 0.8 042| 044] 148 22.92 09 | 04 112 065 17| 4583
04 | 09 024 0421 144 24.31 09 | 05 0.94] 0.2 17|  42.36
05| 01 167 063] 1.69] 4514 09 | 06 0.76) 051 151 35.42
05| 0.2 1.5( 063 1.67] 4514 09 | 0.7 0.57) 047 151 29.86
05| 03 132 063] 164 4375 09 | 08 039] 039 137 25.69
05| 04 114 061 1.61] 3819 09 | 09 0.2 04| 143 25
05| 05 0.96] 0.56] 159 3333

Obr. 5.16: Tabul'ka zobrazujica jednotlivé hodnotiace miery siete vzhladom
k vyberu parametrov « a (5. Pre stlpec kvantizacnej chyby plati, Ze hodnoty

sme predelili 1000.
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Kvantizacna chyba Distribucia vitazov

Obr. 5.17: Kontirové grafy hodnotiacich mier.

Na zaklade tychto vysledkov sme sa rozhodli vybrat za najuspesnejsiu
mapu s hodnotami oo = 0.3, 5 = 0.6. Mapa, vid obrazok 5.18, sa vyprofilovala
dobre a mala pomerne mélo typovo invariantnych neurénov, pricom mala

velky pocet perspektivne invariantnych.
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Obr. 5.18: Siet zrkadliacich neurénov natrénovana pomocou parametrov o =
0.3 a 8 = 0.6, ktora dosiahla najlepsie vysledky.

Opét sme porovnali tieto vysledky s biologickymi vysledkami a podobne,
ako v predchédzajicich experimentoch sme dosli k zaveru, ze siet, ¢o mé
najlepsie vysledky, nezodpoveda redlnym modelom. Vychadza to z toho, ze
my sme siet hodnotili pomocou mier ako napriklad entropia a distribuicia
vitazov. Tieto miery ohodnocuju lepsie tie siete, ktoré ¢o najrovnomernejsie
rozlozia svoje prostriedky. V naSom pripade to znamené, Ze vzhladom na
to, ze parametrom o uprednostiiujeme motorické informéacie, tak siet, ktora
¢o najrovnomernejsie rozlozi perspektivy, mé najlepsSie ohodnotenie. To spo-
sobuje, Ze mame vela invariantnych neurénov. Toto je pre nas pozadovani
vlastnost, avsak nekoreluje s biologickymi hodnotami.

Podobne, ako v predchidzajicom experimente, aj teraz sme nasli mapu,
ktord nemé najlepSie hodnotenie z pohladu nasich mier, avsak uz pomerne

dobre koreluje s nameranymi vysledkami. Mapu sme si nechali zobrazit, vid
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obrézok 5.19. Siet mé postacujice variantné a invariantné vlastnosti a zaro-

venl poCty variantnych a invariantnych neurénov koreluju s biolégmi name-

ranymi hodnotami, vid porovnanie na obrazku 5.20.
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Obr. 5.19: Siet dosahujica vysledky najviac podobné s experimentalnymi

hodnotami.
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Obr. 5.20: Porovnanie naSich vysledkov s experimentalnymi z pohl'adu poc¢tov
invariantnych a variantnych neurénov.

Ako posledné sme chceli preskimat profil aktivacii neurénov pocas jedne;j
sekvencie. Podobne ako u STS aj pri zrkadliacich neurénoch boli hodnoty
vektora d; pre jeden frame velmi podobné a vypocet vystupu siete pomocou
rovnice 3.2 bol nedostato¢ny. Takisto nadobtuidali rézne hodnoty, tak sme

namiesto spominanej funkcie zaviedli:

1

Yo = T ch(e—(d; (@) (5-1)

Konstanta k urcuje strmost sigmoidy, v nasom pripade sme zvolili k=10.
x je aktualna vzdialenost d; neurénu, ktorého vystup pocitame a (d;(z))
je stredna hodnota vsetkych d; pre aktualny vstup. Pomocou tejto rovnice
vieme zobrazit profil aktivacii pre jednu sekvenciu tak, ako to vidime na
obrazku 5.21. Pre prvé framy sa postupne zvySuje aktivacia pre najlepsie
neurény, pricom sa vzdy spravidla tri pomerne rychlo priblizia k 1. V druhej
polovici sekvencie sa uz aktivacie nemenia. To je sposobené tym, ze vystup
z STS predkladame sieti pomocou One-hot a pri uchopovani (poslednych 8

frame-ov) siet uz identifikovala tichop a vystup z STS je teda rovnaky.
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Obr. 5.21: Zobrazenie typického profilu aktivacii neurénov pocas jednej sek-
vencie.
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Zaver

V naSej praci sme si predstavili fenomén zrkadliacich neurénov a problema-
tiku s nimi spojent. Vychadzajic z viacerych prac, zaoberajtcich sa tymto
problémom, sme ukazali jeho potencial na rieSenie viacerych problémov spo-
jenych s prepojenim vizudlnej a motorickej informécie. V préaci sme sa zame-
rali najma na modelovanie ich variantnych a invariantnych vlastnosti, ¢o sa
v ostatnych modeloch nerobilo.

Predstavili sme si viacero modelov, ktoré sa zaoberali podobnou prob-
lematikou a sami sme néasledne navrhli model, ktory sme implementovali
pomocou Merge SOM. V experimentoch sa ukazal vyber tohto typu samoor-
ganizujucej sa mapy ako dostatocny a vhodne klasifikoval jednotlivé ichopy
pri menS$ej ¢asovej a paméatovej narocnosti. Nami zvoleny pristup prepojenia
F5 a STS pomocou priameho parovania tspesne vytvorili systém zrkadliacich
neurénov, ktoré sme nasledne vyuzili na perspektivne invariantnu klasifiké-
ciu tuchopov. Na zaklade viacerych experimentov a analyz jednotlivych map
sme docielili vznik map s pomerne dobrou organizaciou zrkadliacich neuro-
nov. Pri experimentoch sme dosli aj k zaveru, ze mapy vyhodnotené nami

zvolenymi mierami ako najlepsie, svojimi parametrami nezodpovedaji expe-

62
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rimentalnym hodnotam. Pre dosiahnutie takychto map sme museli pristiapit
k mapam, ktoré obstali horsie, avSak stale mali dostatoc¢ne dobré vysledky.
Ako nemenej délezité, ako vyber spravnych parametrov, bol vyber méap Fb a
STS, pomocou ktorych sme sa systém zrkadliacich neurénov pokisili vytvo-
rit. Aj tu sa ukézalo, Ze nie vzdy dosiahneme najlepsie vysledky ak pracujeme
s najlepsie vyhodnotenymi mapami. Nakoniec sa nam vsak podarilo vytvorit
organizaciu, ktora splhala nase predstavy o perspektivne invariantnej klasi-
fikacii achopov a zaroven korelovala so skuto¢nymi biologickymi hodnotami.

V tejto praci sme pracovali so zjednodusenym modelom a zamerne sme
obchadzali problematiku spojent s afordanciami. Do budtcnosti je mozné
tento model rozsirit o tento fenomén a priblizit sa tak k skuto¢nému bio-
logickému systému. Tak isto by bolo vhodné navrhnit a pouzit iné miery,
ktoré by siete podobné skuto¢nym nameranym hodnotam vyhodnotil lepsie.
Verime, ze nami navrhnuty systém zrkadliacich neurénov by sa dal vyuzit
v kognitivnej robotike, napriklad na natrénovanie robota iCub-a zopakovat

videné tchopy pomocou doprednej siete.
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Priloha

Ku préci je prilozené CD, ktoré obsahuje:

e Zdrojovy kod jednotlivych sieti napisany v jazyku Java v priecinku

Som.

e Zdrojovy kod generovania tichopov pomocou iCub napisany v jazyku

C-++ v priec¢inku TeacherGrasp.
e Grafické vystupy zobrazené v praci.

e Samotnd précu vo formate pdf.
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