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Abstrakt

Raptan, Tomas.Sledovanie pohybujucej sa laf)y mobilnym robotom[Diplomova
praca]. Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulkdatematiky, Fyziky a

Informatiky; Katedra Aplikovanej Informatiky.

Skolitel: Ing. Igor Farkas, PhD: FMFI UK, 2010, 77 s.

Diplomova praca sa zaobera vytvaranim simuldcie bilmého robota sledujuceho
pohybujlicu sa loptku pomocou RBF siete (Radial Basis Function).

Opisuje zakladné teoretické poznatky tykajuce saelyich neurénovych sieti
potrebnych k implementacii simuléacie. Poukazuje kiasicky (symbolovy) pristup
rieSenia podobného problému, ktory je komplemegt&ramelym neurénovym sietam.
Praca prezentuje vysledky testovania efektivnostdetu vzfiadom na rychlas a

vzhladom na UrovéSumu vo vstupnych (obrazovych) datach.

K/lUcové slovaumela neurénova sieRBF sid¢’, simulacia, mobilny robot.



Abstract

Rapian, Tomas.Simulation of mobile robot tracking a free rollifgall. [Master’s
thesis]. Comenius University in Bratislava Facultf Mathematics, Physics and

Informatics; Departement of Applied Informatics.

Supervisor: Ing. Igor Farka$, PhD: FMFI UK, 2010p7

This Master's thesis describes an implementatioanoéxperiment in which a mobile

robot tracks (follow) a free rolling ball using RadBasis Function (RBF) network.

It describes the basic theoretical knowledge oificietl neural networks necessary

to implement the simulation. It refers to the cleals(symbolic) approach for a similar

problem, which is complementary to the artifici@unal networks. This work presents
the results of testing the effectivity of the modath respect to speed and the level of
noise in input data.

Keywords:artificial neural network, RBF network, simulatianpbile robot, tracking.



Predhovor

Diplomova praca sa zaoberd implementaciou a nagtedtestovanim simulacie
mobilného robota sledujuceho pohybujicu sa déptipomocou RBF siete (Radial
Basis Function). Venuje sa implementacii a naslednéotestovaniu efektivnosti
natrénovanej RBF siete v pripade viacerych spésab8umenia vstupnych dat gas
interakcie s virtudlnym prostredim a efektivnostpipade zmeny rychlosti pohybu
robota a loptiky po scéne. Poukazuje na charakteristické spréwsmimodelu, slabiny
ale i devizy zvoleného pristupu preukazané v testov

Praca sa venuje i opisu teoretickym poznatkotiakgjucich sa k umelym neurénovym
sietam a taktiez poukazuje na moztiaseSenia podobného zadania prace pomocou
klasického (symbolového) pristupu.

Pri nadobudani vedomosti potrebnych k vyhotovermidania sme vyuzili literataru,
publikované materialy a osobné konzultacie tykageaspracovavaného problému.
Pracu je mozné pouziako podklad v pripade tvorby podobnej simulécieiefom

porovnania si vedomosti v danej problematike.
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Zoznam skratiek a zn&iek

SOM samoorganizujica mapa

RBG farebny model s tromi farebnymi zloZkarervena, modra, biela)
UNS umel& neurénova sie

c centrum bazovej funkcie

d wiaci signal

o citlivost bazového neurénu

I vypotet hodnoty obrazového bodu v Skéle Sedi

net suma cez vSetky vstupy vynasobené prislusaghami
r polomer centra bazového neurénu

w vaha neurénu

X vstup neurénu

”X” euklidovska vzdialends/ektoru x

y vystup neurénu

O aktivany prah

o rychlos’ u¢enia

S chyba vystupu

@ nelinearna aktivacia bazového neurénu



Uvod

Clovek si ani neuvedomuje, e systémy, ktoré pracg(principoch spadajtcich do
odvetvia umelej inteligencie a kognitivnej vedye sil v dnesnychidch v naSom okoli
nigim vynima:nym. Uspe3ne sa aplikuji nielen v rozhodovani, efidale aj

v netechnickych smeroch.

MbéZzeme poveda Ze umela inteligencia predstavuje relativne S rogpektrum
pristupov, ktoré v mnohych pripadoch vychadzajlplnél inych predpokladov a ich
spola@nym cid’'om je rieSenie rovnakych problémov. Ide o problékigré sa pokusaju
simulova’ rieSenia problémov biologickych systémov, ako japm analyza
a vyhodnocovanie najréznejSich situécii z&eldm najdenia adekvatneho rieSenia.
KedZe spravanie biologickych systémov (najniddského mozgu) je extrémne
komplexné, zatiinie je mozné ani jednym zo znamych pristupov ujrieteligencie
spravanie takéhoto komplexného systému modélovéonekcionisticky model
(Connectionist model) je jednym z pristupov, ktseyo to pokusa. UZ ndzov pristupu
poukazuje na hlavny princip futikosti. Ide o rieSenie problémov pomocou vysokej
miery prepojenia medzi jednotlivymi vypimvymi jednotkami na elementarnej Grovni.
Celkovy model sa nielenZze pokuSa modefospravanie biologickych systémov jeho
vonkajSim prejavom (teda generovanymi vystupm@, aljeho vnatornou Strukturou.
Princip fungovania modelu je postaveny na znalostepadajucich najma do odvetvia
neurovedy, v uzSom zmysle ide o matematickl aprégim biologickych neurénov
(umelé neurénové siete).

Ro6zne pristupy v ramci umelej inteligencie majunaaledok vznik systémov, ktoré sa
venuju modelovaniu rovnakych problémov na zakladl&onych principoch furdnosti.
Na jednej strane to mdZe tbynodel umelej nednovej siete, ktora pracuje pomocou
malych vypd@tovych jednotiek. Na druhej strane to mdzZet byodel klasického
pristupu, ktory bude rieSten isty problém na prostrednictvom procesov,&t@rabaju
so symbolmi. Symboly predstavuju zjednoduSené wnétoeprezenticie vonkajSieho
sveta.

Pri odliSnostiach, aké dané pristupy ukazuju sadrgyrotazkagi s schopné oba
pristupy dosiahnt porovnaténé vysledky v rovnakych ulohackip bolo motivaciou

k uskut@neniu diplomovej prace.
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V praci navrhneme simulaciu mobilného robota, ktoma sledové pohybujlicu sa
lopticku pomocou Specialneho druhu umelej neurdnoveje si€takavame, Ze
neurénova siesi dokdze bezproblémovo osvogichopnos sledovania daného objektu.
Cielom prace je testovanie spravania sa implementovaimulacie v roznych
podmienkach. lde o testovanie efektivity umelej ndeovej siete so zaSumenymi
vstupnymi déatami a vplyv zmeny rychlosti pohybu ektpv po scéne zacélom
Zistenia jej efektivity i v takto stanovenych poemkach.

Praca bude pozost&va piatich ¢asti, ato z teoretickajasti tykajucej sa umelych
neurénovych sieti, opisu konkrétnej implementaciasikkého pristupu, navrhu
implementacie simulacie, realizicie simulacie dasti zaoberajucou sa dosiahnutymi
vysledkami.

V prvej kapitole sa zameriame na problematiku tykajsa umelych neurénovych sieti
vyluene z teoretického pdladu. Pozornas upriamime najméd vSeobecné poznatky a
informécie potrebné k realizovaniu prace, teda meelu neurénovl sietypu RBF
(Radial Basis Function).

Druha kapitola bude venovana Specidlnemu pripadizifi@ klasického pristupu na
rieSenie rovnakého problému v realnych podmienkaPhiblizime v nej vSetky
vykonané kroky, ktoré budu potrebné k jej Uspegeajzacii.

V tretej kapitole sa budeme zaoheraavrhom realizacie zacélom spravneho
naplanovania postupu prace.

Stvrta kapitola bude popisovaajdéleZitejSie algoritmy naprogramované v simiillac
Posledna kapitola bude venovana dosiahnutym vystadk vykonanych testov na
simulécii s oliadom na zadanie prace.

Text diplomovej prace doplnime otdky a obrazky, ktoré liahtia orientaciu

a pom6zu sprdiadnt’ spracovavanu problematiku.
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Ciele prace

Hlavnym cidom prace je vytvotisimulaciu mobilného agenta sledujuceho pohybujicu
sa loptéku riadeného umelou neurénovoutsie, priom dany robot musi udrZiava
adekvatnu vzdialenésod sledovaného objektu. Vstup umelej neurénovetesbude
reprezentovany bazovymi neuronmi (pod neuréonmi mampeici na mysli, pokianie
je uvedené inak, matematickli aproximaciu biologmkéneurénu). Pre lepSiu
organizaciu a vysSiu efektivitu prace je vhodnéaréel prace rozdelina postupnas
nieka’kych elementarnych krokov.
» Vyhladanie vhodnych zdrojov na zlepSenie orientacieoblpmatike tykajlcej
sa umelych neurénovych sieti a senzomotorickej dkioécie v simulovanych
robotoch.

» Spresnenie kritérii kladenych na vysledna simuléciu

* Vyber vhodného vyvojového prostredia na vytvoresimulacie so zadanymi
kritériami.

* Adekvatne oboznamenie sa so zvolenym vyvojovymtpdam.

* Prerozdelenie postupu implementacie z#&elem ciastkového testovania

funkénosti simulacie. Implementacia:

o jednoduchého trojdimenzionalneho prostredia s veston jeho
vhodnosti,

0 RBF vrstvy s testovanim vystupu na Specificky padne
0 vystupnej (riadiacej) vrstvy neurénov.
* Trénovanie umelej neurénovej siete v “modelovychitu&iach a neskoér
v trojdimenzionalnejd’alej len 3D) simulacii.
» Testovanie efektivnosti implementacie modelu l'eadom na rychlas a

vzh'adom na UrouvéSumu vo vstupnych datach.

* Vytvorenie dokumentmej casti prace, kde je nevyhnutné vyjadrsa

k poznatkom a zaverom, ktoré boli dosiahnuté Viqatel tvorby simulécie.

HlbSia analyza zadania nam umozZni lepSiu organizfecace a zvySi to hodnotu

vyslednej simulacie.

13



1 UVOD DO NEURONOVYCH SIETI

V prvej kapitole sa budeme vendvaSeobecnym teoretickym poznatkom z umelych
neurénovych sieti, ich aplikacii ako aj konStrukdii zavere kapitoly sa zameriame
na problematiku tykajicu sa bazove] umelej neuréposiete, ktoru planujeme

implementova v simulacii.

1.1 VSeobecny uvod

Tedria tykajuca sa modelov umelych neurénovychi éislej len UNS) je inSpirovana
najma biologickou funkciouludského mozgu, no pochadza z viacerych vednych

disciplin ako napr.: neuroveda, matematika, Stedist iné.

Z historie sa dozvedame, Ze¢miky UNS, taktiez znamych ako konekcionistickeé
modely alebo paralelné distribuované systémyjregi s predstavenim jednoduchych
modelov biologickych neurénov (McCulloch a Pitts 439 Ich modely boli
prezentované ako jednotky, ktoré vo vzdjomnom zpajokdzu vykonavavypastové
tlohy. Vroku 1969 poukéazal Minsky a Papert na ms¢atty vySSie uvedenych

modelov. Kritika modelu mala za nasledok poklegmaw vyskum v tejto oblasti.

Opéatovny zaujem o UNS viditee vzrastol po niektych vyznamnych teoretickych
objavoch na zdatku dev@desiatych rokov. K zvySenému zaujmu prispela v digej
miere moznastrénovania UNS pomocou algoritmu spatného Sirelmyy (error back
propagation) (Rumelhart, Hinton a Williams, 1986) aeposlednom rade zvySenie
vypoctovej kapacity poeitacového hardvéru.

V dneSnych doch su UNS aplikované na mnohé problémy, nocasgjSie na
aproximaciu funkcii, Kklasifikaciu alebo na mapowariunkcii za predpokladu, Ze je
pouzité dostattné mnozstvo trénovacich dat.

Vo vSeobecnosti je tendencia pripistveypostovld silu UNS jej dvom vyraznym
vlastnostiam. Prvou vlastndsu, ktora vedie zainteresovanych k takémuto tvidéai
ich paralelno& Dovd’ujeme si pripomeni{l Ze paralelnas inak povedané aj
distribuovanos, je v softvérovej implementacii len simulovanaalRe distribuovanas
vieme dosiahnii hardvérovou implementacioldruhou zo spomenutych vlastnosti je
schopnos Wit sa a generalizovaUcenie v tomto pripade reprezentuje schopreiste
aproximovd& nejakd, pre nas vyznamnu funkciu. Generalizicidbezp&uje
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generovanie adekvatnych vystupov k vstupom, s ktorga UNS pdas trénovania

nestretla.

UNS v SirSom zmysle charakterizujeme ako Wtpey model s viastnoami ako
adaptacia (¢enie), schopnasgeneralizové, alebo organizova Haykin (1999) uvadza
definiciu UNS ako adaptovdt®ho stroja nasledovne: ,Neur6novatsje masivne
paralelny distribuovany systém zostaveny z jednbdcic vyp@tovych jednotiek, ktoré
maju prirodzenu schoprsiklada’ experimentalne nadobudnuté vedomostiiqm je

k nim moZzny staly pristup. Podobaju sa mozgu v baspektoch:
1. siet nadobuda vedomosti z jej okolia pomocdianeho procesu,

2. sila spojeni medzi neurébnmi, ktoré st zname akamtycké vahy, slizia na
ukladanie ziskanych znalosti."
Modelovanie spravania systémov pomocou UNS je nalédme, to znamena, Ze Sie
s tou istou topologiou mbdze BypouzitA na modelovanie rbznych procesov za
predpokladu, Ze pouzity model bude dp@novany na novych datach. Na druhej strane
musime upozordi na to, Ze tato abstrakcia nie je len vyhodou. Mfadsti”
nadobudnuté p@s trénovania nie je mozné zigkaxplicitne zo siete, pretoZze su

uchované vo vahach vypovych jednotiek.

1.2 Konstrukcia UNS

Pod’a Haykina (1999) méZzeme povédade mozog je vysoko komplexny, nelinearny a
paralelny peitat, ktory mé& schopndsorganizové vnatornu Struktiru za cglom
zdokondlovania sa pri vykonavanej akcii.

Presnecislo hovoriace o ptite neurénov vludskom mozgu nie je zname, ale vo
vSeobecnosti sa uvadzaislo 10%. Mozog obsahuje niekko typov neurénov.

Nasledujuci obrdzok zjednoduSene ilustruje jedeith.
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Dendrity

Telo bunky

Myelinova posva

1
Termindlne gombiky

Obr. 1.1: : Biologicky neurén

Na obr. 1.1 mame moZnosidiet vstupy do neurénu reprezentované dendriiailej

je znazornené telo bunky, ktoré obsahuje jadrodraurVystup neurdnu reprezentuje
axon, ktory je obaleny myelinovou poSvou. MyeligZlna rychlejSi prenos &kych
potencialov (informécie) od daného biologickéhondau k ostatnym. Axon ukanju
terminalové gombiky, kde sa kiircesta aéného potencialu v rdmci jedného neurdnu.
Informacie sa medzi neurénmi Siria prostrednictvenrotransmiterov cez synaptické
Strbiny. P@et synaptickych spojeni sadas Zivotacloveka meni, no v dospelosti je to
zhruba 5-7 tisic synapsii na jeden neuron.

Ako sme uZ nazrdi, biologické neurénové siete si mimoriadne koexply systém,
ktorého presnu analégiu nie je v dneSnydgloath mozné vytvoti a ani nie je isté, Ze
niekedy bude. UNS m6Zzeme charakterizomgekd’kymi hlavnymicértami, ktoré sa do
ur¢itej miery analégiou biologickych neurénovych si@tito nasledovne:

» Je to subor vypgovych jednotiek (neurénov).

» Kazda jednotka obsahuje aktival funkciu. Vystup tejto funkcie je aj vystupom
vypactovej jednotky (frekvencia palenia biologického ).

» Prepojenia medzi jednotkami su orientované a mefefené vahy (synaptické
spojenia). Vékos' vahy kvantifikuje @innog vstupného signalu, ktory
prechddza danym vahovanym spojenim na jednotkltatej vstupuje. VSetky
vahy vynasobené prislusnymi vstupmi,Cpm sa na jednotke pita ich suma
a porovndva sa s prahom (pri biologickych neurénoebze by sumécia

aj ¢asova). Spojenia mozu byexcitané alebo inhikiné.
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* Prah (z angtitiny threshold) utuje Grovei, po prekr@eni ktorej bude dany

neurdn aktivovany (prah excitacie).
» Uciace pravidlo je metdda ¢ena na osvojovanie novych informacii.

V nasledujucegasti sa budeme podrobnejSie ventozakladnym stavebnym prvkom
UNS a zakonitostiam, ktoré platia medzi nimi.

1.2.1Vypoé¢tové jednotka (perceptrdn)

Vypocétova jednotka je zakladny stavebny prvok UNS, kttir? ozn&ujeme ako
perceptrén dalej bude vypdtova jednotka ozr@mvana ako neurdn, poKiga nebude
myslie’ inak). M& za uUlohu vykonavarelativne jednoduchu pracu. Vstupné signaly
z vonkajSieho prostredia, alebo zo susednych neurdsil cez synaptické vahy
prep&itavané pomocou aktivaej funkcie na vystup, ktory sa distribuwjalej, ¢i uz

k dal§im neur6nom, alebo len kvystupu. V pripade ridisbvanych systémov
v porovnani so symbolovo zaloZzenymi systémami, sfi ich komunikané kandly
(synaptické spojenia) prenaSané a neskor spracogauanerické informacie.
Funknog’ biologickych neurénovych sieti je do 2m&j miery znama, ale stéle nie
Uplne jasna. Matematicky model neurénu reprezentajednoduSenu verziu
biologického neurdnu.

Nasledujuci obrdzok zobrazuje matematicku aproxiowabiologického neurdnu.

Aktivacéna
X, 0 funkcia
Vstupny net
signal f — Oy
L]
° ° Funkcia
sumujica
x vahy i}

Prah

Synaptické wvahy

Obr. 1.2: Perceptron

UZ len pri polfiade na obr. 1.2 sa da pozorbymdobnos v stavbe d’alej si povieme
o ich funkénej podobnosti.

Prepojenia medzi neurénmi

Kazdy neurdn poskytuje prispevok k vstupu neurdalktoru je napojeny.
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Vystup neurénye dany viahom:

y= f[Zkak—H} 11

k=1

kden — je p&et vstupov© je aktivany prah,x je vstupny vektor av je vahovy vektol
na k-ty neurébn Zo vzahu vyplyva, Ze erceptronvykondva globalne mapovar

vstupov na vystup.
Kladny prispevok vahyw je brany ako excitmy azaporny prispevok naopak, a
inhibi¢ny. Vahy reprezentuju distribuovanu formu uchovangjrmacie y UNS.
V topolégii UNS vo vSeobecnosti rozliSujeme meromi druhmineuréno
» vstupné neurdnydostavaju vstupy vonkajSieho prostredia),
» skryté neurdnyich vstupy i vystupy ostavaju len vo vnutri UNS
» vystupné neuréngposielaju data von z UN¢
Aktivacia neurénu

Aktivaciu neurdnureprezentuje pravidicktoré da efekt celkovéhestupu na aktivéna
funkciu asltasne udrziava jeho numerickd stabilitu. Spomenieimespa dve beZne
pouZivané aktivené funkcie: krokoU a sigmoidalnu. \poradi druha funkcia buc

neskor predmetom aplikacit simulacii.

1 1

Yy

L

-1.5 -1 0.5 05 1 15 4 -2 0 2 4

Obr. 1.3 Aktiva¢né funkcie— skokova (Vavo), sigmoidalna (vpravo)

Binarna funkcia zobrazena nwobr. 1.3 [ava strana) je funkciktora ma vstup &
vystup binarny gouziva sa na binarne klasifikovani

Sigmoidélna funkcia znazornena nobr. 1.3(pravé strana) je n&stejSie pouzivan
druh aktiv&nej funkcie v UNS. . neurolégie vieme, Ze vistupne-vystupna
charakteristika biologického neurénu ma taktiez sigmoidy (Boi-Reymond,1948).

Sigmoidélna funkcia je dan& nasledovnynialmom

f(ned=21/L+e™") 1.2
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pricom net predstavuje sumu cez vSetky vstupy vynasobenésksigmymi vahami.

Vztah na vypoetnetu je:
net= [Z Xka:| 1.3
k=1

V tejto gasti sme si predstavili parametre zakladného steéfb prvku UNSDalej si

opiSeme niektoré z moznosti vzajomnych prepojemizin@mi.

1.3 Topoldgie UNS

Ludsky mozog je vynikajuca vyptova jednotka, ktora je reprezentovana aj neurénmi
zapojenymi vo vrstvach. Viacvrstvovy model sa osilddri aplikaciach v UNS. Obr.

1.4zné&zotiuje viacvrstvovy perceptron.

Obr. 1.4: Viacvrstvova UNS

Takato topoldgia je typicky priklad UNS s pouZitieanej skrytej vrstvy. Vystup siete
sa pg&ita na zaklade ¥ahu¢. 1.1 uvedeného pri perceptron s postupom #tpod
vstupovxi-X, cez skryté neuronlyi-hg, az k vystupnym neurénogs-ym. Pre objasnenie

si uvedieme priklad. Vystup neurdry dosiahneme prostrednictvom nasledovného
vztahu¢. 1.4:

n+l
h = f[glwijj} 1.4
a vystup neurény dosiahneme pomocoutighuc. 1.5:
L
Yi= f|:k§1\Nikhkj| 1.5

kden+1 aq+1lreprezentuju prah daného neurénu.
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Je zrejmé, Ze spdsob, akym su neurény medzi sebpariadané, hovori o vzore
prenosu data v sieti. Hlavny podiel na tom maj@mtiované vahy. Pdd smeru Sirenia

informécie v UNS hovorime o dvoch typoch sietirétpopiSeme walSejcasti.

1.3.1Dopredné UNS

Dopredné (feed-forward) UNS su Specifické jednosmer tokom dat od vstupnych
neurénov k vystupnym. Ztoho vyplyva, Ze spracowiezvadat prebieha cez vSetky
pouZzité vrstvy UNS, ale bez spatnych prepojeni rnedarénmi, podobne ako na obr.
1.4. Spatné prepojenia sU prepojenia medzi akywgto vystupom neurdénu a inym
vstupom neurénu umiestneného v rovnakej vrstveoakebrejkd'vek vrstve prediou.
Dopredné UNS sa vyz#aju jednoduchou implementdciou a vSestrannou
pouzitdnog'ou napr.: v Klasifikacii udajov, v aproximacii furik v modelovani

systémov, ktoré nam nie su zname a v mnohych ipjablémoch.

1.3.2Rekurentné UNS

Rekurentné UNS (z angtiny recurrent) obsahujd minimalne jedno spéatnéespe.
Spétné spojenie mé za nasledok cyklické owugbyanie aktivity daného neurénu.

Rekurentné UNS s&asto oznéuju ako UNS gasovym posunom, alebo kontextom.

Z biologického fiadiska si UNS tohto typu o gie viac relevantné ako dopredné,
pretoZe v mozgu nie sU spojenia medzi neur6nmi je@nosmerné. Aplikacia

rekurentnych sieti nie je taka jednoducha ako pauté doprednych sieti. Je to
ovplyvnené ich trénovanim, ktoré je zloZitejSie.pNek tejto skutdnosti najdeme

rézne aplikicie v problematike predikcie, modeldvasociativnych paméti, analyze
reci, riadeni a iné.

Dalej spomenieme niekko druhov rekurentnych UNS.

Elmanova — obsahuje ,pam@vé“ neurdény uwfené na uchovanie stavu skrytych

neurénov z predchadzajuceho kroku.

Jordanova — pam#ové neurdny pétaju svoj stav z vystupu siete a svojho stavu v

predchadzajucom kroku.
Hopfieldova — kazda vstupny neurdn je aj vystupny a zatoje prepojeny aj So

vSetkymi ostatnymi neurénmi v sieti.
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Z ohladom na zadanie prace rekurentné UNS nie je pdirdfhitiSie vysvdova'.

Z tohto dévodu sa posunieme dialSiucag’ tedrie, a to trénovanie UNS.

1.4 Trénovanie

UNS su v zasade schopné #igusa teoreticky $ubovd’nou presna®u akukdvek
spojitu funkciu. To znamena, Ze sa dokazwitatakmercokol'vek, ¢o dokazetislicovy
pcitat. UNS je nevyhnutné podrabirénovaniu, aby sme dosiahli s danymi vstupmi
poZzadované vystupy. Ako sme si uz spomenuli v Gvadenie je reprezentované
Upravou synaptickych vah a prahovych potencialaud@ov.

Existuju dva spdsoby ako nastatieto vahované spojenia na spravnu hodnotu:

1. nastavenie vah pomocu vopred &aaych a uloZzenych hodnét,

2. trénovanie pomocou ciaceho pravidla, p&om rozozndvame dva druhy

trénovania: denie s ditelom, wenie bez &itela.

1.4.1U¢enie s &itel’om

Ucenie s ditelom aplikujeme za predpokladu, Ze pozname Kk vstupkioré su
predkladané UNS prisluSnéckavané) vystupy. V pripade spravne zvolenej tapel6
sa dokéze UNS priblizik poZzadovanému vysledku pomocatiaceho pravidla. tiace
pravidlo m& za ulohu upravowavahy na vstupoch do neurénov tak, aby sa
minimalizovala vstupna chyba sladom na dakavany vysledok . NizSie uvedené

pravidlo (1.6) plati pre perceptron s binarnounakinou funkciou (obr. 1.3) :

w, (t+1) = w(t) +a(d - y)x, 1.6

kde wj(t+1) predstavuje nova vahuy(t) stard vahu,a rychlog” wenia (konStanta
ovplyviiujuca celkovu rychlds u¢enia), d wiaci signal (@akavany vystup), ktory je
vopred znamyy prislusny vystup neuronuxapredstavuje vstup k prislusnej vahe.
Spatné Sirenie chyby

V pripade pouZitia viacvrstvovych sieti sa namésita vyznamne komplikuje. Uprava
vah UNS prebieha v opaom smere spracovania vstupnych informécii, teda od
poslednej vrstvy dopredu. Algoritmus, ktory upravuphy tymto spé6sobom sa nazyva

algoritmus spéatného Sirenia chyby (error backprafiag learning). Vahy vystupnej

vrstvy sa vypeoitaju relativnelahko i kel je situacia do witej miery skomplikovana.
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PouZiva sa na to rovnaka rovnica ako v pripadeojstvového perceptronu, ktory je

potrebné len trochu upravilvedené vzorce sa daju aplikévaa obr. 1.4:

w; (t+2)= w, (t) +adh, 1.7

kde w; reprezentuju vahy na skrytej vrstvé; aeprezentuje nasledovne:
o =(d-y)f 1.8

Po vykonani Uprav vah vo vystupnej vrstve méZemavipi skrytl. Kel'Zze na skrytej
vrstve nevieme priamo vyptia® chybu (nepozndmecakavany vystup), tak musime
chybu posivé od vystupnej vrstvy dopredu . V tejto faze je rawtné pouii o

z predchadzajuceho kroku. adom na tuto skutmog’ sa metdda nazyvaenie so

spatnym Sirenim chyby.
Vi (t+1) = v, (t) + ad x 1.9

kde ok reprezentuje nasledovné:

o= (Zivvikdi) fi 1.10

Chybové funkcia

Ak chceme, aby UNS dosahovada, najlepSie vysledky, pri trénovani, alebo pri zemen
architektdry (zmena @tu neurénov, vrstiev) je nutné potizzv. chybovu funkciu.

E = (dk - YK)2

5 1.11

Funkcia sa ptita pre kazdy neuron zvia3Po ziskani vSetkych hodnot sa vyita ich
celkova suma. Vystup funkcie je mozné sledoro ustaleni celkovej chyby siete pri
zvolenom minime mézemecenie zastavi Iny spdsob preruSenia trénovania je po

ur¢itom paite zbehnutych cyklov.

1.4.2 Uéenie bez éitel’a

Ucenie bez titela je nazyvané aj samoorganizujuce sanie. PouZiva sa napr.
za (kelom zhlukovania, a triedenia vstupnych dat do gkugystupy takéhoto druhu

UNS nie st vopred zname.

Algoritmus ugeny na trénovania UNS tohto druhu je zaloZeny wazwom principe.

Neurény sa pod vplyvom¢iaceho pravidla stavaju citlivé nagitg druh vstupu, ptiom
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slWazia medzi sebou o to, ktory z nich bude majvysSiu aktivitu. K jednému stimulu
je vitazny vzdy iba jeden neurdn, gzm podobné vstupné vzory vyvolavaju odozvu na
neurénoch, ktoré su v topoldgii blizko seba.

Za (telom vhodného zobrazenia vystupnych dat s@awne neurdny pri implementacii

organizované do jednorozmernej alebo do dvojrozejetnuktdry.

1.5 RBF siete

Tato kapitola bude venovana pre nasnveddblezitej bazovej (Radial Basis Function)
UNS. Bazickd UNS dalej len RBF sif) v principe prestavuje alternativny pristup
k viacvrstvovému perceptronu. RBF t5ie v podstate hybridnd, pretoZe nie v3etky jej
neurdny pracuju na rovnakom principe. Vrstva, kfera kontakte so vstupnymi datami
musi reprezentovaradialna bazova funkcia @i nizsie).

Dopredné UNS vykonavaju globalne mapovanie vstugde, kazdy z nich ovplyiuje
celkovy vystup UNS. Na druhej strane RBF siete yitama lokalnom mapovani
Klasicky perceptrén dostava na spracovanie komplestup uteny pre UNS, ptiom
bazické neurény su Specifikované n&itir oblag’ vstupu, teda kazdy z nich mé
moZnos vidiet lenc¢ag’ vstupnych dét. Iba tie vstupy ovplyvnia vystupriét sa blizko
Specifického receptivneho [ centra RBF neurdnu. Obr. 1.5 zn&nge n&rt jedného

receptivneho gia RBF neurdnu s centrom

BTORATINY

o
vVzdialenost

Obr. 1.5: Receptivne pole bazového neurénu

Schopno$ RBF siete rozozna¢i st vstupné déata blizko trénovanych dat alebo mimo
nich poskytuje vyznamnu vyhodu oproti viacvrstvoveperceptronu a prispela kich
vhodnosti pouZitia aj v klasifikacii dat.
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Matematické oddvodnenie RBF sieti siaha aZz do 865, kedy Cover Specifikoval
problém klasifikacie vzorov v priestore s vySSingtomn dimenzii ako jednoduchsi, nez
v priestore niz§im pwom dimenzii. Odtilo pochadza dévodastého aplikovania
priestoru s vysokym gom dimenzii v RBF sigach. Uloha klasifikacie je rieSena

pomocou transformovania vysoko dimenzionalnehcspoi@ nelinearnym spésobom.

Pri poH’ade na topoldgiu RBF siete na obr. 1.6 méZzeme &tim&t, Ze sa do uitej
miery podobna vySSie spomenutej doprednej UNS pavagicej z perceptronov, ktoré

su zapojenej v architektdre s jednou skrytou vistvo

........ Vystupna vrstva

-------- Skryta vrstva (RBF)

Vstupna vrstva

) ) Jomeazoma

Obr. 1.6: Architektira jednoduchej RBF siete

Pod’a Haykin (1999) by sa konStrukcia RBF sieti dalaarakterizové vV jej
najjednoduchSom prevedeni, kde su zahrnuté twyrsasledovne: ,Vstupna vrstva je
zostavend zo vstupnych jednotiek, ktoré su pregogeprostredim. Druhd, jediné skryta
vrstva v architektare aplikuje nelinearnu transfacm zo vstupného priestoru do
skrytého. Vo véSine aplikacii je skryty priestor vysoko dimenzibmya Vystupna

vrstva je linearna a nahrddza odozvu UNS na aktivaignal predloZeny vstupu®“.

1.5.1 RBF vrstva

Ako sme uz nazridi, bazova vrstva RBF siete pouziva iny vzorecvgpocet svojho
vystupu ako vystupnd vrstva pri UNS. Vystup bazowegtvy je definovany

nasledovnym vyrazom:
#(x-c|) 1.12

ktory zvy¢ajne reprezentuje nelinearna funkcia, tiez ¢émmana ako bazova funkcia,

kde|(l oznauje Euklidovskd vzdialendsdvoch vektorow, c). Zndme centra bazovych
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funkcii reprezentujec;. Rozmiestnenie centier sa dé realizoméekd’kymi moznymi
sposobmi. K&Ze naSej situécii bude vyhovavgevné pridelenie nami zvolenych
suradnic  centier bazovych neurénov, tak &alej nebudeme venotatejto

problematike.

Bézové funkcie su Specifické ich monoténnym stapamlebo klesanim v zavislosti od

centra. Funkciw je mozné nahratlinasledovnymi verziami bazickych funkcii:

1. Multikvadraticka:
-1
p(r)=(r*+c?)?2 1.13
2. Inverzna multikvadraticka:

()= L 1.14

3. Gaussian:

¢(r)=(;;J 1.15

Kde r predstavuje polomer centra bazového neurdaureprezentujeadius funkcii,
inak povedané citlivas bazového neurénu. Obe premenné je nevyhnutné& ndjs
empiricky.

Zobrazenie uvedenych bazovych funkcii je na nastecim obrazku.

2 [l 1 1

multikvadraticka

inverzna
multikvadraticka

Gausian

-2 0 2
Obr. 1.7: Graf jednorozmernych bazovych funkcii

25



1.5.2Vystupné vrstva

V tejto ¢asti upriamime naSu pozornosa teoretické poznatky tykajuce sa celkového

vystupu RBF siete. Formalne ho mézeme vyjadasledovne:
N
F(x)= f{éwﬁmx‘q ||)} 1.16

Dany vz'ah je v principe rovnaky z vySSie uvedenym vzorcoamvyp@et vystupu
perceptrénu (rovnicd. 1.1). Jediny rozdiel je v ich vstupnej informaditora v tomto
pripade reprezentuje vystup bézovej vrstvy. Aking funkcia méze hky napr.
sigmoidalna (rovnicd. 1.2).

Ucenie tejto siete prebieha &itel'om a je realizované len na vystupnej vrstve Pouzité

je rovnaké diace pravidlo ako v pripade perceptronu so sigmeoido
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2 PROBLEM SLEDOVANIA LOPTI CKY MOBILNYM
ROBOTOM

Kapitola je venovana z ptiadu UNS komplementarnemu pristupu rieSenia daného

problému.

Metdd na spracovanie obrazu z&ldm rozpoznania, alebo vddavania objektov je
viacero. V pripade ich implementacie si musimé gdomi, Ze algoritmy dené pre
aplikacie v mobilnych robotoch by nemalitbyelmi vypoctovo nar@né.

Konkrétna Specifikacia kapitoly bude smerovana ébfmatike spojenej s principmi
algoritmov pouzitych v realnom robotovi. Ide o irapientaciu tradného pristupu

sledovania bielej loptky realizovani Andrejom Linym (2002).

2.1 Predspracovanie obrazu

Vstupny obraz z prostredia pre robota je reprezemy kamerou snimajucou obraz
v RBG mode. RGB mdd predstavuje farebny model,jgdaozné takmer v3etky farby
vytvorit' prostrednictvom zmieSania troch farebnych zloZz\ékomto pripade musime
uvazovd o predspracovani relativne zlozitého obrazu. Naglei obr. 2.1 predstavuje

priklad snimaného obrazu.

Obr. 2.1: Farebny obraz ziskany z kamery reédlnebota (Li&ny, 2002)

Pre ujasnenie si uvedieme Specifikaciu predspratavaPredspracovanie obrazu
predstavuje operacie s obrazovymi datami na nizi@jni abstrakcie a vykonava sa po
zosnimani a digitalizacii obrazu. Sonka, HlavacylBq2007) ho charakterizovali ako
proces, ktory zwajne znizi informa&nu nosnos obrazovych dat, ktoré nie su pfalSiu
analyzu dét relevantné. Niektoré techniky mézu a&opep& urtité povahovecrty

obrazovych dat ako potianie deforméacie a skreslenia obrazu.
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Prva technika pouZitd na predspracovanie obrazuriksi priblizime v nasledovne;j

podkapitole je konverzia obrazu do Skély Sedi.

2.1.1Konverzia obrazu do Skaly Sedi

O obraze generovanom v RGB mode vieme poveda kazdy bod (pixel) v tomto
obraze je kdédovany 24 bitmi. Je to z&péné tromi farebnymi zlozkami R &ervena,

G — zelena, B — modra a im (pre kazdu zf)dsislachajacou 8 bitovou reprezentaciou
farebnej intenzity (3*8=24 bitov). Osem bitov kagdarebnej zloZzky vypoveda
o0 kddovani farebnej intenzity v intervale od 0 b 2PIne farebny obraz v RGB mode
vznikd vzajomnym zmieSanim vSetkych troch interjejt prvkov. Z toho vyplyva
skut@nog’, Ze mame 2563 kombinacii pre kazdy bod obrazuytbastbraz by bol bez
predspracovania zdrojom mnohych komplikacii priomrvani badaného objektu. Pri
snahe zjednoduSiproces rozoznévania loghly je vhodné obraz transformavalo
skaly Sedi. Skala Sedi reprezentuje, ako sa d§@k&la i z jej nazvu, v porovnani
s RGB uz len jednd farebna zloZzka s rovnakym iafem farebnej intenzity ako
v RGB v intervale <0, 255>.

NiZSie uvedeny vyraz reprezentuje vypbhodnoty obrazového bodu v Skale Sedi:
| = 0255R+ 0587G + 01148 2.1
Ako mame moznaspozorovd ha obr. 2.2, transformécia vystupu kamery z RGBImo6

do skaly Sedi ndm ponuka zna zjednoduSenie vstupnych dat,cpm nestrdcame

informaciu o tvaroch objektov na scéne,je pokladané za prinos.

Obr. 2.2: Obraz ziskany z kamery redlneho robadgpracovany do Skaly Sedi (ny, 2002)

2.1.2 Detekcia hran

Daldi z moznych krokov k zjednoduseniu obrazu, kkwéStruktéra robota doviedli
k rozoznaniu loptiky vo vstupnom obraze, je detekcia hran objektosteRcia hran sa
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pod'a Sonka, Hlavac, Boyle (2007) radi medzi gradieoiperacie, ktoré signifikantne
redukuju data obrazu, pom nezniZuje zrozumifeog jeho obsahu v mnohych
smeroch. Gradientné operacie zjednoduSeneladdvaju zmeny jasovej funkcie
s najv&sim gradientom. V podstate ide fabanie nespojitosti v obrazovych déatach,

pricom sa do Uvahy berie konkrétny pixel a jeho bliakelie.

Velkos' gradientu dvojrozmernej skalarnej funkcie v bodes@radnicam(x, y) vieme

[oe YX:\/(Z—?()Z +(%9J2 2.2

kde vektor g(x, y) reprezentuje uhol v radidnoch, teda je orientovangmere

vypciitat’ nasledovne:

maximalnej strmosti funkcig(x, y)v danom bode.

KedZe sa jednd o diskrétnu realizaciu v§teo gradientu, je nevyhnutné prislusné
parcialne derivacie aproximowav urcitom okoli bodu, napr. 8-susedmipgeda pre
masku s rozmerom 3x3. V pripade spominaného mdtalngbota bol na detekciu hran
pouZity jeden z moznych pristupov zvany Sobelovaioe.

Sobelov operator pouZiva prva parcialnu derivagio, hovori o jeho smerovej
zavislosti. Ztoho vyplyva, Ze pre kazdy bod satues skut@énog’, ¢i nim hrana
prechadza. Ak ano, tak viemeiiaraj jej smer.

Existuje viac druhov masiek Sobelovho operator&nk((2002) zvolil nasledovnu:

-1 01
-2 0 2 213
-1 01

Hodnoty jasu danych obrazovych bodov vstupu:

XX X
X X5 X 2.4
X X X

Nasledujuci vyraz reprezentuje vy novej jasovej hodnoty obrazového bodu

s polohou(, j):
2(1, )= (=2)x + 0%, +1x + (= 2)x, +...+1x, 25
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Po aplikacii Sobelovho operatora autor uvaddza zwgaie vertikalnych hran, gom
boli horizontalne hrany zanedbané. Problém hor&ogth hran bol vyrieSeny
ototenim Sobelovej masky o 90° a naslednym prekrytisiednych obrazovych dat.

Vysledok je zobrazeny na obr. 2.3.

Obr. 2.3: Detekcia hran z obrazu ziskana aplika8iobelovho operéatora (Edy, 2002)

Obrazové data su v tejtasti reprezentované v intervale <0, 255>.

Nevyhodou takéhoto pristupu je nedostatok vhodngdtiodov na vyber spravnej

(konkrétnej) vékosti okolia pre operatora.

2.1.3 Segmentéacia prahovanim

Pre potrebu rozoznania lofity na scéne je vhodnejSia reprezentécia obrazougath
v intervale <0, 1> neZ v intervale <0, 255>. Zseldm takéhoto druhu optimalizicie

Lu¢ny (2002) zvolil metédu prahovania.

Prahovanie je jedna z najstarSich a \pwo najmenej natmych segmentaych
technik. Hlavny predpoklad prahovania je, Z€Su#a objektov a im patriac&asti

obrazu su reprezentované zhruba konStantnou scétmpnodraa, ¢i pohltit’ svetlo.

Za predpokladu, Ze v spracovavanom obraze je doetvedky kontrast medzi
rozpoznavanym objektom a zvySkom scény, ako je poipade bielej gibcky a jej
okolitého prostredia, pouZiprah, ktory reprezentuje Uravejasovd za &elom
oddelenia objektu s danym prahom od zvySku obrBadacip konverzie je jednoduchy.
Jasové intenzita kaZzdého obrazového bodu vstupmithsa porovnava s vopred
empiricky ugenym prahom. Ak intenzita daného bodu presahujendtod prahu,

algoritmus prideli dany bod objektu, teda nahrabdjjasovu hodnotu 1 inak 0.

Do algoritmu sa mdZe rovnako pritlakolie spracovavaného bodu. Tato podmienka ma

za Ulohu redukovaosamostatnené body ako napr. Sum.
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Autor uvéadza doplujucu informaciu, Ze najdenie vhodného prahu nigegmoduché.
Zavisi to od snimaného prostredia, osvetlenia gptadobne. V danej implementacii
pouZzil prahovi hodnotu na udrovni 200. Na obr. 24njoZné pozorovaznanu

redukciu Sumu.

Obr. 2.4: Segmentacia prahovanim hy, 2002)

2.2 Rozpoznanie lopteky

Posledna faza implementacie je zamerana na rozezhasticky v predspracovanom
obraze. Pre ujasnenie uvedieme, Ze Pabial obraz upraveny do stavu, kde ho
reprezentuju data v intervak®, 1> pomocoujeho konverzie do Skaly Sedi, naslednej
detekcie hran a prahovania. V3etky tieto kroky bo&vyhnutné pre aplikaciu
nasledovného, autorom zvoleného algoritmu, ktoryza&ilohu rozpoznanie lopky

vo vstupnych datach.

2.2.1Houghova transformécia

Houghova transformécia sa vyuZiva najma pri deteddsjektov s vopred znadmym
tvarom. Pévodne bola navrhnutd na detegovanie whv&igar, no neskér bola upravena
i na detegovanie kriviek. Jej hlavnou vyhodou jbustnos. Poradi si s rozoznavanim
objektov, ktoré sa prekryvaja, iv pripade pouZittaSumenych vstupnych dat.
Houghova transformacia pracuje na nasledovnom ipenc
» Pre kazdy obrazovy bod n4jdenej hrany sa generujnice do parametrického
priestoru s polomerom z intervalu<a, b>, pricom a, b reprezentuja hranice
vhodne zvoleného intervalu polomeru kruznic, ktdv@dd generované. Autor

pouzilr z intervalu <10, 200>.
* Pre kazdu vygenerovanu kruznicu si algoritmus uklpolohu jej bodov.

* Pre kazdy bod prienikov rovnakéhpaiitame ich sumu.
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e Bod snajvy§S§im pmom prienikov reprezentuje stred najdenej kruznice
s danymr.
Obr. 2.5 ilustruje aplikovanie Houghovej transfooiea z priestorux, y do

parametrického priestoru.

y'a najdeny stred
. kruzZnice

v
y

Obr. 2.5: llustracia Houghovej transformacie

Nasledovny obr. 2.6 reprezentuje predspracovan@zopo Houghovej transformacii.

Jasny biely bod poukazuje na stréddaného objektu.

Obr. 2.6: Predspracovany obraz po Houghovej tramsfoii (Ldsny, 2002)

Nevyhodou tejto transformacie jelk@ vypditova narénog’.

2.3 Navadzanie robota

Po dokoeni implementacie vySSie spomenutych algoritmowragpomina poslednu
fazu implementacie. Zo ziskaného obrazu bolo potrelygeneroviaadekvatne prikazy
pre podvozok robota s tddom na jeho polohu WD lopticke. Za tymto delom

VvV prezentacii uvadza nasledovnu stratégiu:
» ak je loptéka vd’'mi vpravo, vydavame prikaz na dédie sa doprava,
» akje vémi vlavo, ddava,
» akje loptEka va’'mi vel’ka, civame,

« ak vdmi mala, ideme dopredu.

32



2.4 Dosiahnuté vysledky

Laeny (2002) v prezentacii neuvadza spravanie roladéapo navsteve jeho prezentacie
venovanej tomuto robotovi sa dozvedame, Ze robdatcjeopny vykonawaod neho

ocakavané reakcie na podnety relativne dobre.
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3 NAVRH SIMULACIE

K dosiahnutiu uspokojivého spravania sa simulaciedtkom casovom horizonte by
mal napom6€ spravny navrh postupnosti planovanych krokov. Yotdapitole sa

budeme zaobefanavrhom celej simulacie od 3D prostredia az pam&NS.

3.1 Navrh 3D prostredia

3D prostredie, v ktorom sa ma odohrésmulacia, by malo kiyhlavne v péiatoénej
faze trénovania UNS jednoduché. Objekty na scédensj na vykonavanie akcie
robotického agental'@lej len robota) neuvazujeme iné neZigktora by mal sledova
Farebné prevedenie budeme Skafosta vysokého kontrastu za&alom jednoduchého

rozliSenia sledovaného objektu (lopty) od zvySngtustredia.

Na za&iatok bude postava’ scéna, inak povedané hracia plocha, kde sa budfi mo
pohybova objekty. Celej hracej ploche bude pridel€igrna farba. Priestor &eny na
vykonavanie akcie robota bude nevyhnutné pozargrastrednictvom kamery, ktord

umiestnime v primeranej vySke nad hracou plochou.

Na hraciu plochu umiestnime dva objekty. Jednynich je robot a druhym lopta.
Loptu bude reprezentovgednofarebna dia. Dizajn robota nie je déleZity, preto bude

ma’ jednoduché telo v tvare kvadra.

Ovladanie oboch objektov v platoinej faze programovania prepojime na klavesnicu,
aby boli overené vlastnosti naprojektovaného peoltr Oviadanie robota bude neskor
prepojené na UNS.

Za (telom ziskania vstupu pre UNS je reprezentantovotamutné pridefi kameru.

PredbeZne budeme uvazékameru s rozliSenim 150 x 100 pixlov.

Po prevedeni UspesSného trénovania budu v 3D pdbstskut@énené zmeny so snahou
urobit’ prostredie o ni blizSie k realite. Zmeny sa budi tykaajma zniZenia
kontrastu medzi diou a hracou plochou. Pod zniZzenim kontrastu manmeysé zmenu
ide&lnych podmienok v 3D prostredi predpripravenmentrénovanie v 3D prostredi,
ktoré bude viac podobné skutwmsti. Prevedieme to pomocou pridania bodového
osvetlenia (vznik tig#a) a rovnako je v plane pridanie stien a podlamyogZnosou
zmien textdr na vSetkych spomenutych objektocho Tas’ bude uskuténend s cikom

testovania natrénovanej UNS so zaSumenymi datami.
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Skasne s vytvaranim 3D prostredia budeme pratayaa pouzivatiskom prostredi.

3.2 Navrh pouzivatd’ského prostredia

Na rieSenie tohto problému nebude venovana zvygeaérnos ako pri ostatnych
Castiach navrhu. Je to zafiriené skutdnog’ou, Ze v tomto pripade sa jedna
o simul&ciu, teda o aplikéciu, ktora je zameran@oadelovanie uitej situacie, pdom
sa kladie déraz na prevedenie daného modelu, aaiedizajn a jednoduchs

pouZzivatéského prostredia.

PouZivatéské prostredie budeme modifikav@od’a aktualnej potreby bez hlbSieho
psychologického vyznamu, ako to byva u&gavych aplikécii. Bude musiespiiat

jedind podmienku, a tocélnog’.

3.3 Navrh UNS

Pod’a rozdelenia funkcii RBF siete budetitenit’ aj navrh postupu implementécie.

3.3.1Béazova vrstva

V pripade implementicie UNS @@me s bazovou vrstvou. Ide o vyhotovenie UNS
pozostavajucej iba z bazovych neurénov bez realizélhio prepojenia s vopred
naprogramovanym 3D prostredim arovnako bez vrgtwyostavajlucej z linearnych
neurénov. Pri zah4jeni zvolime nizSicpbbazovych neurénov s t@m jednoduchého
odstraiovania pripadnych chyb v implementécii. V momekil bude bazova vrstva
vykazova adekvatnu aktivitu k prezentovanym vstupom, budemde’ rozSirt’ potet

jej neurénov na verziu schopnu rozoznaehrazovy vstup v rozliSeni 150 x 100.

Inicializacia centier

Na za&iatok mézeme predpoklatiapolomer kazdého centra bézového neurdnu
s vdkog'ou 8 pixlov. Medzery medzi konkrétnymi centrami @a&zh neurdnov
inicializujeme s rozostupmi 10 pixlov do matice yatme poryli cely vstup. ke
vstup do RBF siete reprezentuje obraz s rozliSett x 100 bodov, vznikne nam
matica s bazovymi neurénmi s rozmerom 15 x 10. fakbdkrytie vstupu by malo

zarwit dostaténu citlivog” UNS na rozohnanie zmeny na vstupe.

Vystupné funkcia

Neurdny tejto vrstvy budud reprezentévankciu gaussovského typu (rovni€al.15).
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Citlivost' (6) najprv nastavime na rovnakd hodnotu akoZa (Eelom zlepSovania
vysledkov UNS ju neskér budeme fad potreby obmigat dovtedy, pokié sa

neuspokojime s dosahovanymi vysledkami.

3.3.2Lineéarna vrstva

Ako uzZ vieme bazova vrstva sa napédja bezprostradrimearnu, ktora bude slfizna

navadzanie podvozku robota.

Aktiva én4 funkcia

Na realizovanie vystupnej vrstvy budl pouzZité pptcy (rovnica ¢ 1.1)
so sigmoidalnou aktivanou funkciou (rovnic&. 1.2).

Uloha vystupnych neurénov

Na z&iatok budeme uvazovep& neurénov na vystup za&€lom vykonavania piatich
z&kladnych pohybov potrebnych na udrzanie robotdekvatnej vzdialenosti od
sledovaného objektu. Pohyby budu neurénom prideteiséedovne, pri zachovani jeho

akcie s ofiadom na poradielava doprava od 0. po 4. neurdn.

@OOOO®

Obr. 3.1: Akcie vystupnej vrstvy

Vitazna akcia bude &¢gna vfaznym neurénom. Podtidznym neurénom rozumieme

tu akciu, ktord dosiahla na aktualny podnet najuyagtivitu.

U¢iaci algoritmus

Ako sme uz spomenuli, RBF $€i¢e v principe hybridnd, pgrom jej bazové neurény
nepodliehaju trénovaniu. V tejto vrstve bude trémay iba vrstva s linearnymi
neurébnmi. Bude potrebné implementvalgoritmus weny na ohodnocovanie

aktualnej polohy lopty Wb robotovi. Vystup algoritmu bude reprezentdvéislo

neurdénu, ktory bude dosahavaajvyssiu aktivitu.

Spbsob trénovania

Ked’Ze ide o unipolarne sigmoidalne neurény, tak ictival bude v intervale <0, 1>.
Cislo vitazného neurénu generované prislusnym algoritmordkgpitola 4.1.5) bude

zasielané tiacemu algoritmu. Pdd neho bude vedierozhodnid, ako uprawi vahy
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neurénov. To znamen4, ak mal dany neurdén \yh’dacemu signalu priradi 1, inak O.
Cely priebeh trénovania sa bude uskityva’ na hracej ploche.

V pripade prejaveniatazkosti pri trénovani bude architektdra s jednostveu
linearnych perceptronov doplnenalalSiu vrstvu. V takom pripade bude muisket
prevedena Uprava iacom algoritme z jednoduchej verzigemej pre jednovrstvovy
perceptron, spomenuty v podkapitole 1.4.1., siaai algoritmus so spatnym Sirenim

chyby uvedeny v tej istej podkapitole.
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4 TVORBA SIMULACIE

V tejto kapitole si priblizime samotni tvorbu apldie a vSetky jej fazy. Vyber
programovacieho jazyka a vyvojového prostredia
Pre realizaciu diplomovej prace pouZijeme prograaeovjazyk spolénosti Sun
Microsystem s ndzvom Java. Hlavnymi dévodmi, kterédli k ndSmu rozhodnutiu
boli:

» Relativna jednoduchdprogramovania

* Vyvojové prostredie- Javu je mozné programavao vynikajucom, véne

dostupnom vyvojovom prostredi Eclipse.

* Dostupnos materidlov — k programovaciemu jazyku existuje mnoZstvo
dokumentacie potrebnej k doplneniu absentujucictorestici uz z ,beznych*
programétorskych Ukonov alebo aj vedomosti Speeiatykajacich sa

programovania 3D prostrediateného pre simulaciu.

* Multiplatformovog — Java m& zral podporu v komunite, ktora je blizka
otvorenému softvéru a ponuka takmer vzdy vitanutiplatformovos. Tato
vlastnos vyplyva ztoho, ako bola navrhnutad. Aplikacie rapamované
Vv jazyku Java nie je problém prenigg rozne p&tatové platformy — mozna's
skompilovania programu na jednej platforme a spustea ine;.

* Bezpenog — pri vyvoji zvoleného jazyka sme kladli déraz bazpeénog'.
Predtym, neZ sa spusti bytovy kdd, kontroluje ¢ jsyntax. Toto opatrenie
zabraiuje padu programu v pripade poskodeného kédu.

 Volha licencia — v neposlednom rade Sun Microsystem nevyZaduje na
pouZivanie programovacieho jazyku Java licenzmluvy a ani Ziadne povinné
aktualizacie ako je to u mnohych inych jazykocteaych na vyvoj aplik&cii.

Na druhej strane medzi napfie nevyhody Javy patri hardvérova rhag’ jej

aplikacii.

4.1 Implementacia 3D prostredia a jeho sdasti

Konkrétny vyvoj aplikacie sme #ali tvorbou 3D prostredia. Tomuto kroku
predchadzalo nadobudanie skdsenosti tykajucichrtg@gmatiky implementovania 3D

grafiky v programovacom jazyku Java. Mame na mygbkusy o vytvorenie
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jednoduchych objektov na scéne, ich pohybu, navddzaklavesnice a podobne. Pri
vyvoji prostredia by sme si mali Byvedomi podmienok jeho tvorby ako napr.
jednoduchosa funikénog’.

4.1.1 3D prostredie

Pouzity programovaci jazyk Java a vyvojové prosereHclipse zaptinili hned

v Gvode nesakavany problém. Eclipse pri snahe o spustefuejlen jednoduchych
aplikécii pracujucich s prikazmi denych pre 3D grafiku, hlasil vynimku - chybajacu
kniZnicu ,j3dcore-ogl“. Tento v podstate nepatrmplém, kel'Ze poZadovana kniZnica

je na internete dostupna, bol dakavany najmé z toho dévodu, Ze Java je, ako sme
skoér spomenuli, multiplatformova. PoZadovanu kréanbolo nevyhnutné v pripade

oper&ného systému Ubuntu v 64-bitovej verzii vibdio nasledovného adreséra:

» [usr/lib/jvm/java-6-openjdk/jre/lib/amd64.
Cielovy adresar i verzia kniznice sa liSia v zavislasli operaného systému, pod
ktorym chceme program s obsahom 3D grafiky ggialej budi uvedené dievé

adresare pre Ubuntu v 32-bitovej verzii a Window tgktiez v 32-bitovej verzii:
» /usr/lib/jvm/java-6-openjdk/jre/lib/i386,
* \WINDOWS\system32.

V opera&nom systéme Windows sU pouZzité nasledovné Sty#nkee: j3dcore-d3d.dll,
j3dcore-ogl.dll, j3dcore-ogl-cg.dll a j3dcore-odilcdll kniznice, priom v Linuxe je

len jedna.

Postupné vyfadavanie jednoduchych prikladov z 3D grafiky nagietio k publikacii

s nazvom Java 3D Programing (Selman, 2002), kdgpb®héas mnohé vhodné priklady
implementacie 3D prostredia. V publikacii sa nad#dj opis zdrojového kodu,
v ktorom je naprogramovana scéna sdvomi na selmvisée pohybujucimi sa
objektmi, ktoré bolo moZzné ovléfla klavesnice. Objekty maja na hracej ploche s
urcitymi rozmermi vd¢nog’ pohybu v dvoch suradnicovych osiach: x-ovej a gjo@ba
objekty maju pridelené kameryalSia kamera je umiestnena nad hracou plochou,

ktord umo#uje sledové pohyb na nej.

Vyhotovenie opisanej aplikacie do Znaj miery vyhovovalo poZiadavkdm kladenym

na prevedenie 3D prostrediaceného pre naSu simuldciu. Tato skutmg’ rozhodla
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o nasledovnom pouziti daného kédu ako vychodiskany implementacie potrebného

pre nasu pracu.

V danom algoritme bolo nevyhnutné previessledovné zmeny.

Zv&Senie hracej plochy. Pod hracou plochou myslimespoir, kde sa bude

moéa’ pohybovéd robot a lopta bez obmedzeni v dvoch suradnicowogidch.

Zmena tvaru objektov pohybujlcich sa po scéne na gurobota, ktorého
reprezentuje kvader.

Doplnenie textdr na steny a podlahy,épm v tejto faze boli pouzité textary
v ¢iernej farbe. Farba lopty bola nastavena na biEarebné rozliSenie bolo
pouzité Umyselne s diem zvyraznenia kontrastu farieb medzi loptou
a zvySkom scény z dévodu pripravovaného trénoveN& v tomto prostredi.
Dvojfarebna textdra bola pridelena aj robotovi, abye jednoduchSie

rozpoznévali prednl a zadnas’ robota.
Nastavenie z-ovej osi stradnic objektov do rovnaisky.
Uprava konstant pohybu zaalom ziskania we;j citlivosti:
0 nastavenie rychlosti pohybu vpred oboch objektoliadnotu O f,
(pricom f predstavuje vzdialentbsa hracej ploche)

0 nhastavenie rychlosti atania oboch objektov na hodnotu 0,02 f (v tomto

pripade 0,0174 f predstavuje uhol $kat’ou jedeného stuia).

Na zéaver Uprava zornéholjoobidvoch kamier, ktoré boli nastavené na rozmer
100 x 150 pixlov.

Nasledujuci obrazok ilustruje vE&d 3D prostredia po prevedenych Upravach.

Pohlad robota na scénuJ

Obr. 4.1: Hracia plocha
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4.1.2 Generator ndhodnéhapohybu lopty

Doposid opisany stav projektu umdval implementaciu algoritmisltZiaceho ni
generovanie automaticko pohybu lopty po hracej plochetokd bola realizovan
s cid’lom automatizacie fazycenia UNS

Gula sa pohybuje nepretrzite smerom vpred v ramciefnalochy. Vynimku tvori iba
situacia, kd’ je guli nastaveny prikana zastavenie jjgpohybu na utity ¢as. Sme
avelkog’ uhlu natéenia generujeme nahodne. Algoritmus je bliZzSie gilsny ni obr.

4.2 pomocolvyvojového diagramt

Si na kraji
hracej plochy?

Otoé sa!

Pooto& gulu o nahodne
vygenerovany uhol

Je nastaveny &as
statia gule?

Stoj! Chod' rovno!

Zniz &as
statia!

‘ Nastav das

statia gule!

| Koniec I +

Obr. 4.2 : Generator nahodného pohybu lopty

4.1.3 Transformécia obrazu do Skaly Sec

Obrazovy vystup kamery robota je reprezentovany dvojrozmernyrfom, v ktorom
su uloZené hodnoty inteny jasu kazdého pixlu v 28tovom RGB méd. Dany obraz
je potrebné predspracayaaby sme zjednoduSili proces trénovi. Zvolili sme
konverziu obrazu do 8 bitovej Skély Sedi. Hodnott d dvojrozmernor poli

reprezentujicom vystup obrazovej informéacie ota boli désledkom konverz
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transformované do intervalu <0, 255>. Transformgvaraz je vykreBovany do

pouZzivatéského prostredia.

4.1.4Prahovanie

Po Uspesnej aplikacii transformacie obrazu do SK&gi bude vhodné obraz eSte
zjednodudi, kedZe zadanie prace obsahuje testovanie modelu smeaymi
vstupnymi datami. V ideélnych podmienkach, t.jd’Keude mé 3D prostredie vysoky
kontrast predpokladame, Ze UNS by si mala bezpnoilé osvoji poZzadované
schopnosti. Sice obraz po konverzii do Skaly Sediintervale <0, 255>, ale na scéne
sa nam nachadzaju len dve farby, &iéwna = 0 a biela = 255. Komplikaciéakavame
az po pridani bodového osvetlenia alebo textdr. iNaaprogramovana UNS bude
s kazdym poottenim loptéky, s pouZitou textGrou alebo fiem postavena pred
zasadne iny vstupny vektor. Vzniknutd situécia éyrénovala vémi tazko (ak by sa
vbbec dala natrénotva Z toho vyplyva dévod implementacie prahovanieah®vanie
bolo inicializované na hodnotou = 205.

4.1.5Generator wiaceho signalu

Po Uspesnej implementécii automatického pohybuylagprevodu snimaného obrazu
z kamery robota priSla na rad implementécia alguriuceného na vyhodnocovanie
aktualnej polohy lopty v robotovi, resp. k jeho zornému lppkamery. Hlavna dloha

algoritmu bude generovanig¢iaceho signalu pre UNS vo faze jeenia.

Algoritmus pracuje na jednoduchom principe, ktoryuziva jednoducha's 3D
prostredia vo svoj prospech. Obmedzenie pohybiktljena scéne len v dvoch osiach,
ato x-ovej ay-ovej osi, umagje staly predpoklad pohybu objektov pizd
horizontalnej osi kamery robota. Umiestnenie olgekt rovnakej vyske zatuje, Ze
kazdy vyskyt lopty v zornom poli robota budeme thécakava' v strede jeho zorného
pola.
Algoritmické rieSenie problému je nasledovné. V jdvemernom poli vystupu kamery
transformovaného do Skaly Sedi sa Radé 49. riadok. Tento riadok spolu s 50.
riadkom prislichaja presnému horizontalnemu strediného pta robota. Kazdy
vyskyt lopty je sprevadzany zmenou aktivity pixltahto riadku ziernej na bielu.
Jednoduchou podmienkou pri pfadavani daného riadku najdeme prvy svietiaci pixel,
pricom si ulozime jeho suradnice a nasledne najderpesi¢dny svietiaci pixel s jeho
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suradnicami. Ziskané sdradnice ndm dévaju informécaktualnom priemere lopty

v zornom poli. S@asne si vieme odvadiaj polohu lopty v priestore, gom mame na
mysili, ¢i je vpravo, Yavo alebo v strede zornéholpoPodia ve’kosti lopty vieme ufit

aj hibku priestoru, teda akdraleko sa lopta nachadza od robota. Zo ziskanych
informacii je mozné vyvodip& zakladnych pohybov robotal’avo, vpravo, dopredu,
dozadu a stoj. Tieto pohyby budu stiga wenie UNS.

Délezité je upozorti na situaciu, k& kamera nebude mav zornom poli loptu.

V takomto pripade sa bude generbudiaci signal na ot&anie sa robota doprava.

Spravnos Wwiaceho algoritmu bola testovana priamym prepojergemerovanych
signalov uéenych na trénovanie UNS na pohyb robota.

Nedostatky, ktoré sa v tejtéasti prejavili, boli odstranené takmer vzdy v moteen

rozpoznania problému.

4.2 Implementacia pouzivatd®ského prostredia

Ako sme uz skdr spomenuli, dizajn pouZivat&ho prostredia aplikacie nie je v tomto
pripade prioritou. Z tohto dévodu bolo upravovaéa&sinou za ,pochodu”. To zr§ Ze
dizajn nebol Specialne pojednavany predatian implementacie, ako to bolo v pripade
konkrétneho vzfadu a spravania sa 3D prostredia. Vysledny dizauwjvatdského
prostredia je mozné vidiena nasledujucom obrazku.

lextura guly wyp. @ Irénujzo scény @ Ucenie wyprut h; & | estuj zo scEny = I
5 = = | oF Spustit = Testuivzor
L Teakira 2 o Tranujzoyzoriek o 1t | =2RusY] U Testujzo veoriak —lm

6| Machtab | ulezit | Zawrler |

Obr. 4.3: Pouzivatské prostredie aplikacie

Na obr. 4.3 mame moznbsidiet pouZivatéské prostredie aplikacie. Je tam
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zvyraznenych niekiko rdmikov, ktor&lenia aplikaciu do nasledovnych celkov.
Ramik¢.1 zvyraziuje hraciu plochu, kde mame moztigozorova robota a loptu.

Ramik ¢.2 ohrankuje tri polia utené na ,servisné" vypisy, ato nasledovne (zhora
nadol):

» aktivacie vystupnych neurénov,
» percentualnu UspesSnogdNS v danej epoche s jej chybou a na zaver
» aktivacie neurénov v RBF vrstve.
Ramik¢.3 poukazuje na Styri obrazovky, ktoré reprezentiifiva doprava:
* Obraz z kamery robota.
* Obraz z kamery lopty.

* Obrazovka utena na zobrazovanie obradzkowemych na trénovanie UNS
Z predpripravenych obrazov alebo na vyKossnie predspracovaného obrazu
v kale SediCo dana obrazovka vykrage zalezi na modegania, v ktorom sa

nachadzame.
» Obrazovka sluzi na zobrazenie aktivacie RBF neurdno
Ramik¢.4 zvyraziuje (dava doprava) moznogvolit':
» zapnutie alebo vypnutie textury lopty,
» trénovanie zo scény alebo zo vzoriek v pripadge akenie zapnuté,
e zapnd alebo vypn@ trénovanie.
V ramiku¢.5 sa nachadza mozmgglava doprava):

« Sipky sliziace k nastaveniudto bazovych neurénov, ktoré majithyulované

(,zabité"). Interval je obmedzeny pmm bazovych jednotiek.

» Tlaidlo spusti, ktoré sa veahuje k ramik. 4 umoiuje zahajenie testovania

alebo trénovania z 3D scény (hracej plochy) a rén@ zo vzoriek.

* MoZnog vyberu testovania z pripravenych vzoriek alebaigravenych testov

v 3D scéne.
Ramik¢.6 poukazuje na tri rézne tidla, Z'ava doprava nasledovne:
* Prvé ZFava slizi na ndtanie vah UNS (za predpokladu, Ze niekedy pred tym

boli uz vahy uloZené).
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* Druhé v poradi sluzi na ukladanie vah UNS po tréambv

» Posledné slizi na ukdenie programu.

4.3 Implementacia neurénovej siete

V niZSie uvedenom texte si rozoberieme doleZisti prace tykajlce sa implementacie

UNS s prislusnymi algoritmami.

4.3.1 RBF vrstva

Bazova vrstva si vyZaduje pre usktrienie vypdtov aktivit neurénov vygenerovanie
pozicie centra zorného fm ktorym bude dany neurdn ziskéviej pridelentcas’
vstupného vektoru.

Bazové neurdny vygenerujeme pri inicializacii pergu. Kazda vygenerovany neurén
je priradeny do spajaného zoznamu, s ktorym sadmgsiacuje ako s reprezentantom

vstupnej vrstvy.

Generovanie centier bazovych funkcii

Kazdému bazovému neurénu je nevyhnutné pridels’ vstupného vektoru, ktory bude
sledovd. V podkapitole 3.3.1 bolo navrhnuté pouZzitie b&xbv neurénov sr = 8
pixlov. Rozostavené su v matici s medzerami mezth@tlivymi neurénmi s \&os'ou

10 pixlov. Tabtika 4.1 zobrazuje implementaciu uvedeného névrhu.

Tabuka 4.1: Implementacia generatora centier bazowokdii

public void GeneratePositionOfCentroids(){
// Konstanty vhodné pre rozmer vstupu 150x100.
int hStep = 10;  // Posun na horizontalnej osi.
int wStep = 10;  // Posun na vertikalnej osi.

int hAktual = 4; // Aktualna pozicia na horizontal nej osi.
int wAktual = 4; // Aktualna pozicia na vertikalne j Osi.
/I Generovanie pozicii centier pod Ta nastaveného po  ctu.

for (inti=0; i <tmp_centroid.length; i++){
// Prejdi na novy riadok ak..

if (hAktual % 154 == 0){ //si prekro ¢il Sirku obrazu.
hAktual = 4; // Posu i hor. poziciu na za ciatok.
wAktual += wStep; // Posun na vertikalnej osi.

}

/lInak sa posuvaj na horizontélnej osi.

tmp_centroid[i][0] = hAktual; // Prira d x-ovu sUradnicu.

tmp_centroid[i][1] = wAktual; // Prira d y-lonovu sdrad.

hAktual += hStep; //Posun na horizontalnej osi.
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Vygenerovanim pozicii centier pomocowmo#iuje vypditanie prislichajucegasti
vystupu. ZjednoduSene povedané, pridelime im sizadpixlov vstupu, na ktorych
budd sledové okolie. Vytvorili sme algoritmus, ktorym jednoduxllocierneho platna

s rozmerom vystupu kamery vykreslime k prisluSnétedu centra bazového neurénu

biely kruh. Jeho polomer je vopred zadefinovany.

Vygenerované centra reprezentujeme pomocou dvogorsho pba, ktoré je zhodné
srozmerom pka vystupu kamery. Ako vieme, obrazova informéacialabo
predspracovand do intervalu <0, 1>. Aktualne vygevemé centrq su v intervale
<0, 255>, a preto je potrebné vyk@ngiansformaciu do <0, 1>. Transformacia bola
uskut@&nena delenim hodnoty centra 255. Pole, reprezexupentrum bazového
neurénu, bude pouzité na vyed Euklidovskej vzdialenosti vstupného vektoru od
daného centra.

Vypoéet vystupu vrstvy
Pre vSetky neurdny bazovej vrstvy realizujeme wgbovystupu. Vypoet kazdého
neurdénu sa lisi vAladom na jeho centrum. Euklidovska vzdialehestupu od centra sa

pcXita V cykle cez Sirku a vySku pe vstupu. Tabika 4.2 zobrazuje implementécia

vypostu bazovej vrstvy.

Tabuka 4.2: Implementacia vyptu vystupu bazovej vrstvy

public double rbf_GetOutput(int input[][]X{
overlap = 0;
rbf_output = 0;
/I Prechéadza cez cely vstup
for (inti = 0; i < input.length; i++) { // vySka

for (int j = 0; j < input[i].length; j++) { // i rka
/I Vyp. Euklidovskul vzdialenos t akt.Centra od vstupu.
if ( centroid[i][j]==1) {
overlap += Math.pow((input[i][j]-centroid[i][j]) , 2);
}
}

}

/I Vypo  c¢ita sa Gaussian (sigma bola inicializovana *2).
rbf_output = Math.exp( -overlap / (sigma*2));
return rbf_output;

}

Ukor¢enim implementécie bazovych neurénov sme dosiallyimutny kontakt s UNS
s okolitym prostredim. Vzajomné prepojenie medziFR8l@ou a 3D prostredim je
opisané v kapitole 4.4. Teraz n&ka implementacia vystupnej vrstvy a j&jacich
mechanizmov. Nasledne si budeme théeert’ schopnot UNS osvoji’ si poZzadované
vlastnosti.
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4.3.2Vystupna vrstva

Vystupnd vrstva bola naprogramovana ako druha agioiDévodom bol fakt, Ze na
vypocet vystupu linearnej vrstvy sa pouziva vystup zobégvrstvy.

Generovanie linearnych neurénov prebieha analogieky V pripade bazovych
neuronov pri inicializacii programu. Aj tieto neunp su pridéované do spajaného
zoznamu, s ktorym sa pracuje ako s celou vrstvou.

Vypoéet vystupu vrstvy

Vrstve prichaddza na vstup jednorozmerné pole supyst bazovych neurénov.

Nasledovna talika zobrazuje konkrétnu implementaciu wypo vystupu jedného

neurdnu tejto vrstvy.

Tabuka 4.3: Implementacia vyptu aktivacii vystupnej vrstvy

public double GetOutput( double[] input ) {
double net = 0;
/I Net = suma cez vSetky vahy a vstupy.
for (inti=0; i < number_of_inputs; i++) {
net += input[i] * weightsfi;

/I'Vypo cetaktiva  cnej funkcie.
output = ActivationFunction(net- threshold);
return output;

}

Kde je sigmoidalna aktivma funkcia reprezentovana:

Tabuka 4.4: Implementécia vyptu sigmoidalnej aktivénej funkcie

public double ActivationFunction(double net){
return 1.0 / ( 1.0 + Math.pow( Math.E,( -1.0 * net )));
}

Vystup aktiv&nej funkcie neurdonu (v intervale <0, 1>) reprea@feho vystup.

4.3.3 U¢iaci algoritmus

Zavereénym krokom v programovani UNS j&iaci algoritmus. Ako vieme, na Upravu
vah je nevyhnutné vedie ako mala by aktivna UNS a aké bol&islo vitazného
neurénu (v algoritmeindex_of winer ) sa zvoli v generatoreciaceho signalu
(podkapitola 4.1.5). Nasledovna tdika zobrazuje implementaciwiaceho algoritmu
pre jeden neurén.
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Tabuka 4.5: Implementaciatiaceho algoritmu

public void Train(double[] input, int index_of_winn er) {
double d; // U ¢iaci signal.
/I Podmienka prideli u ¢iaci signal pod Ta toho,
if (index_of_winner == neuron_id ) {//
d=1;// &i neurén vyhral
}else {
d =0; // alebo nie.
}

/I Vzorec na Upravu vah.
for (inti=0; i< weights.length; i++) {
weights][i] += alpha * (d - output) * input[i];

}

/I Vzorec na Upravu prahu.

threshold += alpha * (d - output) * (-1.0); // upd ate threshold
/I'U  &enie je mozné vypnu t po ustaleni celkovej chyby siete

neuron_error = Math.pow((d - output), 2) / 2;

epocha++; // alebo po ur citom po  cte epoch.

}

V algoritme je taktiez moZné vidienaprogramovanu chybovu funkciu afiadlo
epoch. Spomenuté doplnky slGZia na zastavenie uari@ poda potreby. Bd’ je to
ustalenie chyby, alebo po prekonanétpoiacich epoch.

Aktualny stav implementécie umigdval prepojenie UNS s 3D prostredim. Nasledovna
podkapitola bude venovana tomuto problému.

4.4 Prepojenie UNS a 3D prostredia

V predchadzajucichastiach sme pracovali s dvomi samostatnymi celkdeden z nich
bola UNS a druhym 3D prostredie. Z&elom splnenia zadania musime spomenuté
¢asti navzajom prepaji

Obe c¢asti bezia v samostatnych vldknach. Kvéli oZivepiozvy pouzivatiského
prostredia sme navadzanie robota pomocou UNS anatittky pohyb lopty presunuli
do novovytvoreného vlakna deného pre UNS. Vlakno pre UNS rieSi nasledovné

alohy:

1. snimanie obrazu z pthdu robota a jeho predspracovanie (podkapitolé84al.
4.1.4),

2. ohodnotenie polohy lopty ¥orobotovi (podkapitola 4.1.5),

3. vypctet vystupu celej UNS na zaklade ziskanej obrazawijrmécie a jej

trénovanie v pripade, ak je zapnuté (podkapit@a 4.

4. vykonanie automatického pohybu gule (podkapitola?].
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Vieme, Ze loptu je mozné navadza klavesnice alebo pomocou automatického
generatora pohybu. V pripade povoleného automdtkgeneratora mdézeme stale
vyuZit mozno$ navadzania lopty prostrednictvom klavesnice. Karabia oboch
navadzani spdsobi, Ze navadzanim lopty pomocouestdoe zasahujeme do
automatického navadzania lopty (dochadza k superenadzani).

Prepojenie oboch celkov nam umiaje vykonanie testov, ktorymi sa budeme zaabera
v nasledovnej kapitole.
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5 VYSLEDKY

Zaverg&na cag’ prace bude venovana trénovaniu UNS a dosiahnutystedkom.
V Ovode sa vratime do Stadia testovania samotnegpueh vrstvy a nasledne sa
posunieme na fazu celkového trénovania siete spaggorezentovanim dosiahnutych

vysledkov.

5.1 Testovanie bazovej vrstvy

B4zova vrstva opisana v podkapitole 4.3.1 bola tostedne po implementacii
podrobend jednoduchému testovaniuwigm sa ukézali jej mierne nedostatkyaldanie
zdroja problému a snaha o zjednoduSenie orientaaldivaciach bazovych neurénov

nas doviedla k realizovaniu vizudlneho zobrazekiaity bdzovej vrstvy.

5.1.1Vizualizacia aktivity RBF neurénov

Algoritmus zobrazenia pracuje na jednoduchom wvykresni aktivacii jednotlivych
neurénov vynasobenych hodnotou 255 v ramci niektararebnych zloZiek RGB
modu. Aktivacie su vykreslené v matici, ffadich umiestnenia na snimanom obraze,

kamerou robota.

Vizualizacia aktivit bazovych neurdnov sa preukazalko dobre zvoleny krok
v odstra@ovani chyb. Pozorovanie aktivit vo viacerych priped ukdzalo prilis§ malé
rozdiely v aktivaciach vystupoch neurénov v pripapiezentacie Sirokého spektra
stimulov.

Opatovna revizia kédu odhalila nepozothospouZiti vzorca na vyget vystupu
badzového neurdnu, konkrétriasti tykajucej sa vypau Euklidovskej vzdialenosti
medzi vstupnym a vystupnym vektorom. Upravenie k@dnieslo definitivne jasne
rozpoznaténé rozdiely v aktivaciach bazovych neurénov.

Nasledovny obr. 5.1 ilustruje aktivacie bazovychund@ov na niektko réznych

vstupov.
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Obr.5.1: R6zne aktivacie bazovych neurénov

UZ na prvy poliad su jednoducho bezproblémovo rozozndwe spravne aktivac

bazovej vrstvy Plne aktivn neurén dosahuje hodnotu vystupu = 1.

5.2 Uprava algoritmu na trénovanieUNS

Pri navrhu simulacisme uvazova o jednom druhu trénovaniat@zo scény pomocc
automatického generatora pohybu lopty, alebo prij&nom navadzani klavesnice.

Nasledujuci obr. 5.8ustruje reakciu robota 1 pohybujlcu sa loptku po scéne

Inicializaéna

pozicia

Hracia plocha —}

Obr. 5.2 pohyb robota po scéne vo faze trénov z 3D prostredia

51



Pri prvej konfronticii s trénovanim UNS v 3D prestt implementovana UNS
preukazovala prijat®é schopnosti osvojovasi pozadované vlastnosti. Napriek
dobrému vysledku bol zmeneny nazor na zvoleny dpdsinovania. Trénovanie zo
scény sa javilo ako nie prili§ objektivne. Zgel@m zobjektivnenia fazy trénovania bol
dodat@ne implementovany algoritmus na trénovanie z vopmaenerovanych
stimulov, prEéom sa ohodnocovala chyba UNS a percentualna UsgpeSadrénovanej

mnozine v jednotlivych epochéach.

Algoritmus na generovanie stimulov jelwa@ jednoduchy. D@ierneho platna sa na 49.
riadku od jeho nultého pixlu generujua kruhy s ndsiemaymi polomermi: r(t) = 4,

rit+1) = r(t) + 4, r (t+2) = r(t+1) + 4, ..., az po ¥ 80 pixlov, vZdy s rozostupmi 4
pixle. Z toho vyplyva, Ze dostaneme 18 kruhov rdnjesuradnicu X, y, teda celkovy
pocet stimulov (vynimajuctierne) je rovny 740. Ras trénovania sa predkladané

stimuly zobrazuju v pouzivdtskom prostredi (podkapitola 4.2).

V grafe na obr. 5.3 je zobrazena percentualna Gsge¥NS s architektarou, ktorej
vlastnosti boli uz spomenuté kapitole tykajucej rsvrhu UNS. P&et bazovych
neurénov: 150 ks; r = 8 = &; s odstupom medzi jednotlivymi neurénmi = 10;
inicializacia prvého neurénu na suradniciach x 3 4 4. Na riadenie bolo pouzitych
p& vystupnych neurénov. Topologiu UNS budedaej ozngova’ nasledovne: 150-5,
kde prvécislo bude hovoti o paite bazovych neurénov a druhé cfeovystupnych

neurénov.

Percentudlna uspesnost UNS s parametrami:
150-5; = 0,01; r = 8; o = 82
100 96.53739612

95

85

80
U 4
0/

65 ( |66'8|918I918?

%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Epocha

Obr. 5.3: Percentuélna GspeSNbiNS s parametrami: 150-8;= 0,01;r = 8p = &
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Vidime, Ze UNS dosiahla v 19. epoche vy3Siu Usp&m 96%¢o0 mbéZeme poklada
za vynikajuci uspech. Nasledovny graf na obr. Su4. ©.4zobrazuje vyvoj chyby.

Chyba UNS s parametrami:
150-5; 2 =0,01; r=8; o = 82

0.30 - x A

0.20 /\
* oo\ [\ A [\
0.00 U : T M

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

-0.10
Epocha

Obr. 5.4: Chyba UNS s parametrami: 15@5; 0,01; r = 8p = &

Pri snahe najs optimalne nastavenia UNS bola mnoZina stimulovdetend na
testovaciu a trénovaciu. Pri pokusoch vSak UN&é&eozdiely percentualnej Uspesnosti
na trénovacej atestovacej mnozine neukazovaland&r@zodifikacie pomerov skupin
mali vZdy p&as trénovania tendenciu vykazéwruba rovnakl UspeSnodNS. Tato
skutatnog®’ nas doviedla k vygenerovanid'alSej mnoziny obrazkov, teraz cosi
zloZitejSej mnoziny zadelom ich pouZzitia v testovacej mnozine.

V tomto pripade sa generovanie¢ai® na pomyselnom -11 pixli platna s kruhmi
s polomerom w&im ako je vzdialendgsdo 0. pixlu platna a kaflo na pomyselnom
160. pixli platna s kruhmi opavassSimi ako je rozdiel medzi realnoulkes’ou platna
a aktuélnou polohou algoritmu na vykieganie. Vé&kos™ polomerov bola nastavena
od troch pixlov s krokom 3 az po Rkog’ r = 80 pixlov. Takymto algoritmom sme
ziskali d'alSich 1490 stimulov s celymi aleb@agt’ami loptiiek. Po doplneni suboru
stimulov o 6 ¢iernych sme ziskali 1496 stimulov ¢enych na pouZitie vyptu

percentualnej ispesnosti na testovacej mnozine.

5.3 Hladanie optimalnej architektary UNS

Za (&elom dosiahnutigo najlepsSich vysledkov v testovani UNS v 3D pratitsa teraz

budeme venowvahladaniu parametrov UNS & mozno najlepSimi dosahovanymi
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vysledkami. NizSie uvedeny graf na obr. 5.5 ukazyiv zmenyc na percentuélnu

UspeSnasUNS pri trénovani.

Vplyv zmeny ¢ a r na trénovanie UNS
s parametrami: 150-5; o = 0,01
(trénovacie data)
100
95
% = =10; 0 = 10"2
85 —  =8; 0 =82
= =5;0=5"2
80
75 - T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18
Epocha

Obr. 5.5: Vplyv zmeny a r na trénovanie UNS s parametrami: 150-5;0,01(trénovacie data)

V grafe sU zobrazené tri krivky znanajlce percentualnu UspeStiasete s rovnakou
topolégiou 150-5 iba so zmenenou sigmou. Orania reprezentuje = &, &ierna
reprezentujes = 5, acervenas = 1¢. Nasledujlici graf na obr. 5.6 znaioje vplyv

zmenyo a r na trénovanie UNS.

Vplyv zmeny o a r na trénovanie UNS
s parametrami: 150-5; a = 0,01
(testovacie data)

//_—/—_—__ _r=10;0=101\2

— = §; 0 = 8N2

100

95

%
20

=50 =52
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123456 7 8 91011121314151617 18

Epocha

Obr. 5.6: Vplyv zmeny a r na trénovanie UNS s parametrami: 150-5;0,01(testovacie data)
Pri porovnani kriviek vidime, Ze rozdiel na trénoizh a testovacich datach nedosiahol

velky rozdiel. Dalej vidime, Ze pri danej architektire 150-5 bdfiruba rovnako
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spedné nasledovné nastavenia bazickej vrstey5, r =5 ac = & a r = 8. Vidime, Ze
prvé spomenuté parametre dopadli o troSku legséienebolo dakavané. @akavanie
bolo odvodené od skutnosti, Ze v bazovej vrstve boli nastavené medzeeglain
jednotlivymi neurénmi 10 pixlov. S nastavenim naiblej vrstve r = 5 boli na stimule
miesta, ktoré nesnimal ani jeden z bazovych newévigsiedok je zrejme spbsobeny
¢istotou stimulov a vékost'ami polomerov kruhov na stimuloch. Ani jeden z
prezentovanych stimulov nemal polomer zobrazengjylonenSi ako 4 pixle¢o pri
danejcistote dat nespdsobilo Ziadne problémy pri rozoanadwodistotou myslime to,

Ze tam nie je Ziaden Sum. Su to idealne stimuly.

5.4 Vplyv zmeny architektlry bazovej vrstvy na celkovuuspeSnog UNS

Nielen zmenao ar zorného pba bazovych funkcii ma vplyv na celkova efektivitu
UNS, ale samozrejme aj jej topoldgia. V pripadgeajoduchsSieho typu RBF siete, t.|.
s tromi vrstvami, ako bolo opisané v podkapitofe, 3a da manipulovaen s pétom
skrytych neurénov, teda bazovych. Nasledovny olit.Zhazoiiuje graf s porovnanim

percentualnej Uspesnosti Styroch ré6znych architektd

Porovnanie architektury bazickej vrstvy s ohfadom na
percentudlnu Gspesnost UNS

100
95
90 _ ==300-5; a=0,01;r=5;
o=5"2
85
80
e 150-5; a=0,01;r=
% 75 8 c=8m2
70
65 / —— 40-5; a = 0,01; r = 15;
60 ——/ o=15"2
55 ——’
50 T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1 15-5; o= 0'01; r= 20;
123456 7 8 910111213141516171819 0 =20"2
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Obr. 5.7: Porovnanie architektary bazickej vrstwghtadom na percentualnu ispe&hodNS

Vidime, Ze najlepSiu percentudlnu Uspegndgsiahla UNS s topoldgiou 3@ Téato

UNS bola v podstate vyptovo nar@nejSia ako doteraz nieRkokrat testovana
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topologia 1566, ale v kongnom ddsledku sme po 19 epochach dosiahli zhrubzakiy
UspeSnas(96%). Testovanie v 3D prostredi s vypnuty®enim nepreukézalo viditeé
problémy robota pri sledovani lopty. Chybajluce 48#dgstavovali najma stimuly, ktoré
sa nachadzali na rozhrani dvoch pohybov a stinkibré reprezentovali loptu s malym

polomerom.

Dal3ie dve spomenuté architekttry dosiahli podstaiigiu Gspednds Architektiry
405 a 155 neboli po ukoteni 19. epochy trénovania schopné vykotidpahyb

v pripade, k& bolo potrebné nasledavaloptu. Je to pravdepodobne spdsobené
privelkym zornym péom bazového neurénu potrebnym na rozoznanie vzdiplepty.
Robot zvlddal nat@nie v smere lopty i clvanie, no nasledbi@tu bolo v podstate

nemozneé.

5.5 Testovanie natrénovanej UNS v 3D prostredi so zaSwemymi datami

Po porovnani percentuélnej Uspesnosti viacerychitaktir UNS bola za delom
d’'alSieho testovania v 3D scéne vybrand architelddrad50 badzovymi neuronmisr =8
ao = 8. Doévodom bola jej nie prili§ Vea vypditova zloZitos a dobra percentuélna
uspeSnas Ucenie bolo zastavené po 26. epoche pri 96.86% UspeShakto natena
RBF sig¢ nemala pri testovani v jednoduchom prevedeni 3hy&iadne vidittné
problémy so sledovanim lopty. Ako sme uZ spomenzdidanie prace vyZzaduje
testovanie efektivnosti natrénovanej RBF sieteasmmenymi datami. Pod zaSumenim
dat rozumieme zvySenie zloZzitosti vstupnych dadgmim textdr na scénu a loptu alebo
bodového osvetlenia lopty. V niZSie uvedenych t@stea nevykonala Ziadna zmena vo
vahach UNS. NaSou snahou je pouktaza vSeobecnu schopmiddNS — generalizaciu.
Na uskuténenie objektivnych testov bol doda&be implementovany algoritmus,

v ktorom vykona lopta niekiko presne zadanych akcii.

5.5.1 Algoritmus testovania Uspesnosti UNS

V 3D prostredi sme realizovali testy, pomocou kébrgme do witej miery objektivne
ohodnotili pohyb robota W aktualnej polohe lopty. Test sa skladal z dvotdviych
casti:

1. test so statickou loptou,

2. test s dynamickou loptou.
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Prvy test sa skladal z 5-ticasti. Pri tychto testoch sme loptu postupne rozifoesli
na 5-tich miestach v scéne. Ulohou UNS bolo reajma dané podnety a dostaa

k lopte do poZadovanej vzdialenosti. UNS mala pigaipy pdet krokov, ktoré mohla
vykona’. VZdy, po uplynuti p&u tychto krokov, sa lopta presunula na novu pozici
a pozicia robota bola reStartovand na Startovaoizicpu, ktor4 bola vo vSetkych

pripadoch nemenna.
Lopta sa postupne objavovala na tychto miestach:
e VTravo pred robotom (\i&a vzdialenog),
e vpravo pred robotom (V&a vzdialenog),
» presne oproti robotovi (mal& vzdialerips
» vlavo pred robotom (mala vzdialeri®s
» vpravo pred robotom (mala vzdialerips

Druhy test (glia uZ nebola statickd) sa skladal zoasti. Aj pri tychto testoch bolo
ulohou UNS reagovana dané podnety. V tychto testoch vykonavala Iguthyb po
scéne v tvare pismena U. V prvych dv@eitiach tohto testu je lopta umiestnena blizko
k robotovi (nalavej strane a na pravej strane od robota) a vykopahyb smerom od
neho. Po prejdeni titej vzdialenosti sa lopta v nieRoych krokoch otéi a z&ne sa
vraca naspé. Pozicia robota a lopty sa vZdy po sk&m danegasti testu nastavi na
Startovaciu poziciu. ZvySné dva testy prebiehagiagicky ako tie prvé. Lopta je vZdy
umiestnend’alej od robota na prislusnej strane (agej alebo na pravej) a pohybuje sa
smerom k nemu. Po prejdeniitej vzdialenosti sa postupne zmeni smer a pohykauje

smerom pr& od robota. Kazdy pohyb lopty je sprevadzany dvarakciami UNS.

K vypottu percentudlnej ispesnosti pouZiva algoritmushmalioocovanie polohy lopty
voci robotovi (podkapitola 4.1.5) Vystup algoritmu garovnava s vystupom siete

a deli sa p&tom vykonanych krokov robota na scéne.

5.5.2Bodové osvetlenie lopty

Ako prvé sme testovali spravanie UNS s pridanimobétio osvetlenia na loptu.
Nasledujuce obrazky obr. 5.8 a obr. 5.9 ilustraj@rval adekvéatnej vzdialenosti robota
od lopty v podmienkach s pridanim jemného bodowishetlenia. Toto osvetlenie malo

za nasledok vznik tigi na spodnej strane lopty.
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Obr. 5.8 Horn& hranica akceptovditeosti vzdialenosti lopty w robotovi ¢ obrazom snimanym kamer:
robota a knemu zobrazena vizualizcia prislichajicej akteddzovej vrstv
Na obr. 5.§e znazorneny robot lopta vpolohe, ke’ UNS berie rozmer lopty ako e
stéle postéujuci na to, aby negenerovi pohyb vpred. Na druhej strane gener:
uciaceho signalu ohodnotil postavenie ako zlé. Rdzwv ocakavanej velkosti
od aktuélnej vékosti lopty bol niekdko pixlov. Takéto zlé ohodnocovanie vznika
len malokedy, no najma situacii, ke bola lopta statka a robot prichadzal prian
k nej.V 'avom hornom rohu obrazku je zobrazeny snimany okaarerou robota be
predspracovania. Ngavej dolnej strane lopty pozorujeme slabyi.tig strednej dolne
Casti obr. 5.8vidime vizualizaciu aktivacie bazovej vrstvy. UNSpmiek tigiu reaguje
na podnet adekvatnyfmozno trochu menSinaktivatnym obrazcom. Upozornime,
prah v predspracovavawmbrazu re RBF si€ je nastaveny na intenzitu jasu = :

v Skéle Sedi.

Obr. 5.9 Dolna hranica akceptovdteosti vzdialenosti lopty W robotovi ¢ obrazom snimanym kamer:
robota a knemu vizualizacia prislichajuc aktivacie bazovej vrstvy

Obr. 5.9ilustruje dolnt akceptovaltel hranicu polohy lopty v robotovi. Vtomto

pripade UNS eSte negenerovala pohyb vzad. Na viAgi aktivacie mame tere

moznos$ pozorovad ovalny tvar, nie giu, ako by to bolo za idealnych podmien

Tento tvar je spodsobeny nizSou aktivitou bazovyneurénov umiestnenych na

miestami gule, ktoré su pokryteé it@m.

Pozrime sa ndalsi priklad, no tez s intenzivnejSim zatienenim loptb¢. 5.10).
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Obr. 5.10: IntenzivnejSie zatienenie lopty

IntenzivnejSi tié@ je pekne pozorovalfey aj na aktivaciach bazovych neurdn
Vidime, Ze aktivneneurénysu umiestnené iba nadlag’ou lopty bez tiga. Vtomto
pripade iSlo op& osvetlo dopadajice jemne zo strany. Pri obehnutiy lopbotom
z druhej (tmasej) strany sa situacia eSte zhorSila. Hlavriolou spravania UN:
v opisanej situacii bolo chybné vyhodnocovanie rolaofaho aktualnej vzdialenosti
lopty. Vystupnd vrstva vyhodnocovala vzdialehogvycajne v&Siu ako bole
v skuta@nosti, kel'Ze bolo ativnych menej bazovych neur6no8. cid€om ziskania
adekvétnej vzdialenosti robota od lopty pohadu UNS) musel robot prisblizSie
k lopte, ¢o bolo ohodnocovaci algoritmom ozn&né ako chybna pozicia. Opise
situaciu ilustrujeme nabr. 5.11, kde UNS vyhodnotila polohu robota drdopte ako
spravnu. V porovnani,gdealnymi“ podmienkami zobrazenymi iobr. 58 a obr. 5.9 sa

robot nachadza omnoho bliZSie k log

Obr. 5.11Neadekvéatne vyhodnotend situécia pod vplyvoriu

V pripade umiestnenia svetelného zdrcdopadom svetelnych ddv kolmo na hracit
plochu bola si¢ schopna p&as spusteného trénovania diousa problematick
uréovanie vzdialenosti. Tato situacia nebdkej rozvinuta, pretoze hrozila prilis k&

Specifikacia UNS (osvojila by si iba jeden typ petir).
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Nasledovny obr. 5.12ustruje priliS tmava loptu. Na aktivacii bazovsiete nie je
mozné rozoznatakmer Ziadne aktivacie okrem malych aktii Styroch neurénov

namieste odlesku. UNS nebola vobec schopna naslédoptu.

Obr. 5.12 Nedostatony stimul pre RBF sigpod vplyvom silného tigu

UNS vtomto pripade nebola takmer vbbec schopné naslédoptu. Do utitej miery

si vedela udraaspravny smer natenia, no ten bol vémi problematicky

V nizSie uvedenongrafe naobr. 5.13mame moZznasvidiet' percentualnu Uspesnt

ohodnotenu pomocaaigoritmu uteného na testovanie uspesnosti (podkap5.5.1)

Vplyv osvetlenia na percentualnu Gspesnost
100 o2 UNS
80 - 71
60 -
% 35

40 -~
20 -

0 -

Cierna scéna - slaby tiefi Cierna scéna - silnej$i Cierna scéna - nasilnejsi
(obr.5.9 a 5.10) tien (obr. 5.11) tien (obr. 5.12)

Obr. 5.13 Vplyv osvetlenia na percentualnu tspe$radhlS
Zobrazenie Uspesnosti jasne pouke, Ze najmenSia intenzita iiu vykazovale
najlepSiu percentualnu Uspesnoeg zvolenych testoch. Vysledok balohadom na

stimuly, ktorymi bola UNS trénova, otakavany.

Ukazali sme sispravanie natrénovanej siete podnetmi zaSumenymi tiem.
Nasledovnapodkapitola bude pojedn&vac spravani UNS gymi istymi vahami

v prostredi rozSirenomte@r na lopte, o textlry na stenac na podlahe.
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5.5.3 Textury stien apodlahy

Vzhradom ktomu, Zenatrénovand UNS prejavila schoptioslo ukitej miery
generalizovg, méZeme pokiova’ v testovani wloZitejSich podmienkach. ZloZitejé
(reélnejSie) podmienky zabezjme pridanim textdr na objekty umiestnené na s
(podlaha, steny). Bodové osvetleisme nechali zapnuté na niZzSej intenzite ukaz

na obr. 5.8 a obr. 5.8de UNS eSte ukazovala vynikajucu schogrsdedovd loptu.

Pridanie tmavsej textury farby, ktor4 by dosahovala po transformacii do ¥i&ddi
nizSie jasové hodnoty ako 205, je bezpredmetné delévodnné prahovanim. NiZ3i
jasové hodnoty su jednoducho odfiltrované a RB& sia :nimi nekonfrontuje
ZaujimavejSie je to \pripade pouZitia vetlejSej textary, napr. textC ciernobielej

mriezky (malé biele Stvaeky) pouZitejna stene scény zobrazenej na &kit4.

Obr. 5.14 Pouzitie mriezkovej textlry na stene hracej pj

Po umiestneni textima stenu je vidieénizku a nejasni aktivitu po celeizile vyskytu
textary, ale loptu je mozné stale rozoznAktivita bazovej vrstvy bola danej situécii
stéle postéujucana to, aby rob« dokazal sledowasmer pohybu lopty. nieto horSie
to bolo priupravovani vzdialenosti medzi loptou a robotomj napriek obmedzeniai
takmer vZzdy UNSrealizovaa spravnu akciu. Tento problém sa prejavoval najm
v&Sej vzdialenosti medzi loptot robotom.Dal$im prejavenym problémc bola strata
schopnosti Fadania loptiky v pripade, ak ju neméaornom poli kamery. Aktivaci
spbsobena textlrou na stene vyvolala aktivitu aaibr nerozhodnosti pre UNS. Rot
nerozhodne kmitallava dopravi

PouZitierovnakej textary iba na podla hracej plochy nepreukazalo Ivei badaténé
zmeny oproti takmer ideadlnym podmienkam zobrazemaobr. 5.8 aobr. 5.9. UNS

bola schopna generavapravne prikazy na navadzanie rob

Dal3i test sptival v pouZiti rovnakej textiry na podlahu a nanatdracej plochy

Spravanie UNS by sa dalo porovnso spravaim v pripade pouZitia textdry iba 1
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stene Sledovanie smeru lopky sa nezdalo hy problematicke Problém nasta
s vyhadavanim loptiky, rovnako ako Vv predchadzajucom pripadead’ nebola
v zornom poli. Robot opatovrnerozhodne kmitallava doprava. Vyledky UNS sa v
tejto situaciidali povaZzova za uspokojivé.Vizualizacia opisanej situacie sa naché

na nasledovnom obr. 5.15.

:I:|:|: i
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Obr. 5.15 Pouzitie mriezkovej textlry na ster podlahe hracej plochy

Nasledujuci obr. 5.16&zobrazije graf percentualnej UspeSnosti troch spoment

pripadov vtejto podkapitole

Vplyv zmeny prostredia na tspesnost UNS pri
sledovani lopty so slabym tiefiom
100 92 90
80 - 75
60 -
%

40 -
20 -

0 .

Cierna scéna Mreia na stene Mreza na stne a
(obr.5.9) (obr. 5.14) podlahe (obr. 5.15)

Obr. 5.16 Vplyv zmeny prostredia na UspesSnaiNS pri sledovani lopty so slabymit@am
Mame moznas pozorovd, Ze najlepSiu aktivitu vykazovala p@d atakavan
jednoduchéa scéna (92%)J.testoch vysli rozdielne situacigpsuzitim textlry na sten
a na stene podlahe,¢o je pre nas trochu prekvap. Percentudlny rozdiel vznik
v pripadeked’ sa lopta dostala do bezprostrednej blizkosti @k minala ho po strane
V tejto situacii nedokazala UNS genertwdostaténe dobre signal na n&thnie se
v smere pohybujlicej sa logkly, pricom vjednoduchej situacii bola reakcia na podo

situaciu vykonana spravne
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Invertovanim textdry sme dosiahlierne Stvoteky na bielom podkladeSpravanie
UNS bolo vyskuSané najskéitextirou na podlahe. Situicia na obrl7 zobrazuje
relativne vysoka aktivitthneurénovumiestnenych nad podlahou. teakomtc prostredi
UNS reagovala len generovanim pohybu vzad. Situeiwne vyhodnotila ako lopt

umiestnenu vigni blizko robota

‘e,
PR

Obr. 5.17 PouZitie prevazne bielej textlry na podlahe hrplhy

Na vySSie uvedenom obrazku vidime, Ze aktivacididkp sa da stale rozozt, ale
nami postavena a tr@novana UNSuZ nedokazala generavpohyb vpred. Pokiabola
lopticka blizko robota, UNS vedela do ¢ilej miery korigovd smer natéenia
k lopticke, ale inak len generovala pohyb dozeUNS v testedosiahla menej nez 10¢
Z ddvodu nizkej uspesnosti UNS uZ pri prvideste neboli vykonané ZiadnkalSie

testy.

5.5.4 Textara lopty

Na obr. 5.18vidime, Ze textura dreva spésobila, Ze aktivacieolach neurénov su
o nieto slabSie \porovnani so situaciou ilustrovanou obr. 5.8 kde bol pouzity ni
loptu iba jemny tié. Napriek tomu textara dreva nopticke nespdsobovala e

problémy.Objavovala sa najmneistota UNS v centrovani lopty v zornom f

Obr.5.18: Pouzitie textary dreva na logke
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Po pridani textargmavej mrieZzkyna stenu, pouzitej v situadliustrovanej nzobr. 5.14,
a drevenej textury loptyJNS pri sledovani lopty napredovala ,nesm. Generovala
pomedzi pohyby vpredj nat&anie do stra. Clvanie robota v pripade potreby b
bezproblémové. V situécii, Berobot neisto kmital, bola za behu aplikdcie zmer
textira spé na bielu. Robot reagoval vycentanim a naslednym napredovar
k lopte. Obr. 5.19lustruje rozdiel aktivacie bazovych neurénowauzitim textdry

a bez jej pouzitia na lopte.

Obr. 5.19 llustracia rozdielu aktivacii rovnakej situacii sozdielnou textdrou lop

Obr. 5.20 zobrazuje grafpercentualnou UspesSmasi UNS v troch prigdoch pouZitic
textary na lopte, o nasledovn: jednoducha scéna, mreZa na stemereZa na ster
apodlahe. Vidime, Ze UNS si zhorSila Uspes$ni vjednoduchom pripade, pam

v ostatnych dvoch pripadoch sa javil pohyb rob beZznému pozorovatevi ako ¢asto

myiny.

Vplyv pouzitia textury na lopte a objektoch
v prostredi na Gspesnost UNS
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Textura dreva - Cierna Textura dreva - mreza Textura dreva - mreza
scéna (obr. 5.18) na stene (obr. 5.19) na stne a podlahe

Obr. 5.20 Vplyv pouzitia textary na lopte a objektoch \optredi na UspeSnOEINS
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Obr. 5.21zobrazuje grafs porovnanieluspesSnosti UNS pri zmene textlry lopty

réznych podmienkach.

Porovnanie Uspesnosti UNS pri zmene textary
lopty v roznych podmienkach
100 92 90
90 -
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60 +— 22
% 50 +— L.opjta so slabym
40 +—— tierilom
30 T B Lopta s textrou
20 +—
dreva
10 +—
0
Cierna scéna MreZa na stene MrezZa na stne a
podlahe

Obr. 5.21:Porovnanie UspesSnosti UNS pri zmene textlry loptyznych podmienkar
V pripade pouZitiatextdry na lopte bielej mriezky ¢ierne Stvokeky na bielon
podklade) saproblém prejavoval pri pohybe robota vpre pri malej vzdialenost
medzi robotom a loptouPri druhom spomenutom pripalUNS generovala pohyt
zlava doprava pda toho, na ktorejtrane prevazovali aktivacie. Situacpriblizuje
obr. 5.22, kde robot dganom momente vykonaval pohyb dopravibode, kd na
pravej strane dosiahol neaktivne mies naopak nalavej uz op#é aktivne, sié

vyhodnotila situaciu akpresne op&nul — generovala pohyb tiava.

V momente, k& UNS prekonala neaktivnu plochu fiavej strane (nastalo zvySel
aktivacii bazovychneurénovna uvedenej strane), UNS generovala pohyb vpi

Naopak, kd” UNS dosiahla neaktivnu plochu na pravej straneegevala pohy vliavo.

Obr. 5.22 Nerozhodna situécia pre UN pouzitou textdrou mreze hapte
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Celkova UspeSnasUNS pri testoch zobrazeny na obr. 5.22 bola nieto vySSia ako
82%.

Obr. 5.23poukazuje na aktivaciu bazovyneurénov s pouzitinextiry Sumu. Prv
pripad (ava strana) poukazuje na aktivaci¢ jednoduchom prostredi druhy

s aplikaciouextlry na sten

Obr. 5.23 Aktivacie bazovyctneurénov pouzitou textirou Sumu na lo|

V jednoduchom pripadd’gva stransobr. 5.23 mame moZznas pozorovd podobn
zaSumeny obrazec aktivacii ako je na stimule. UM&zovala schopnéot&ania se
zaloptou, ale nebola schopna upravowadialenos, pokid’ neslo csituaciu, ' ktorej
mala generowa cuvanie (60% UspeSnasv teste). Knejasnému stimulu bola e
doplnena textara, ktora vytvara podobny, no nienaky Sum na aktivacie. UNS
v tejto situacii javila uz len snahu upravévemer, ked’ velmi neisto, pokié nebola
lopta priliSd’aleko.Cuavanie ' pripade potreby UNS op@enerovalatale spravr (52%

UspesSnadyv teste).

5.5.5Nulovanie vystupov bazovych neurénc

Doteraz sme sa venovali spravaniu sa UNMroznych pripadoch pouZzitia textar
objektoch na scéne. Teraz sa posunieme inym smefum bude spdsobel
poskodenimskrytej vrstvy RBF siet ZaSumenymi datami (pre linearnu vrst
rozumiemeaj premazanie vystupov bazovych neurénov nuOverime schopnas
UNS zovSeobectiiinformaciu z takto poSkodenou informéciou.

Na nulovanie vstupu bol pouZity jednoduchy alimus, ktory po ukoteni vypdtu
bazovej vrstvy generuje pbal zadaného @tu cisla (bez opakovania) intervalu
o velkosti bazovej vrstvy. danémuwislu vyhada prislichajaci bazovy neuro jeho
vystup prepise nulou. Takto upravené pold'alej postuva nearnej vrstvi
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NiZSie uvedena talblka 51 zobrazuje priklady zobrazenych aktivit bAzovychréeav,
ktoré boli poSkodené danom péte.

Tabu’ka 5.1 llustracia aktivit neuronov bazovej vrstvy po @bskoder

10% poskodenie:

20% poskodenie:

30% poskodenie:

40% poskodenie:

50% poskodenie:

o g g e




Graf zobrazeny na obr. 5.24 zobrazuje percentuaspesSnas s poSkodenim bazovej
vrstvy od 10% do 50% s posunom 10%. Modifikovarek siola testovana spdsobom
opisanym v podkapitole 5.5.1, teda rovnakym, aky mpauzity v predchadzajucich
dvoch podkapitolach. Test bol vykonany v jednodwthpodmienkaché{erna scéna)

a zlozitejSich podmienkach (textitgernej mreze, rovnaka ako bola pouZitd v pripade
zobrazenom na obr. 5.15). Tieto dva testy boli depé o test na testovacej mnozZine
pouZzitej pri trénovani. Kazdy z druhov testov botkenany 10-krat pre kazdé
poSkodenie UNS.

Percentualna tspesnost UNS s réznym poskodenim
v odlisSnych podmienkach
120

97

87

Testovacie zorky

% 60 |

44 mJednoducha scéna

40 +
20 B Scéna s texturou
mreze na podlahe a
stenach
0 .
4 ¥ © ¥ ¥ g
A A U O
o o o o o o
J‘* J‘;& 4‘} “6,* Jc\,b 4‘;&
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Obr. 5.24: Uspedn6dJNS s roznym poskodenim v odlisnych podmienkach
Najmensi pokles UspeSnosti sa prejavil na testpvamezine, teda na idealnych
stimuloch,¢o sme aj predpokladali. V tomto pripade sa 10% @dSkie da prirovrta
k GspesSnosti UNS v 3D prostredi s pouzitymidi® bez poSkodenia bazovej vrstvy.
Velké problémy robili zhluky ,ntvych“ neurénov, cez ktoré sa agjne UNS
nevedela dosta (zZ'ava doprava). Ak boli ,zabité" neurény tak, Ze wofili kruh okolo

stredu snimaného obrazu, UNS mala tendenciu gestepmhyb vpred (silnd aktivacia
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v strede s malou Vkostou sa javila ako vzdialend lopta),cpr zvykla prebehrtiicez

gulu na opé&nu stranu.

Najv&iSie problémy z prostredia robila scéna s pouZigotitou. UNS mala tendenciu
generovd pohyb tym smerom, kde bolo menej poSkodenych mewrd(prevéazila

v s

silnejSia aktivacia). 1Slo o situacie s¢g&m poskodenim.

5.6 Testovanie vplyvu rychlosti pohybu objektov a rychbst’ ota¢ania robota

na efektivnog’ UNS
Pripomenieme, Ze ovladanie robota pomocou UNSpy loa scéne je uskuttované
v cykle (cyklus UNS - podkapitola 4.4). Viadom na implementaciu nie je mozné
nezavisle snimaobraz z kamery robota ais$ne nezavisle pohybdva loptou. Jedina
moznos, ako zvy& rychlog’ pohybu lopty, je Uprava jej konStant pohybu. Ighavou
spOsobime zv&enie alebo zmenSenie diskrétneho kroku vykonavéinejsti. Ak
nastavime vké hodnoty konstant pohybov objektov, budl sa nénescpresuva

skokovo,éo znamena, Ze ich pohyb nebude plynuly, ale trhany.

Zmena rychlosti pohybu lopty
Vykonali sme sériu testov, aby sme posudili vplyehlosti pohybu gule, rychlosti
pohybu robota a jeho rychlosti ¢&nia. Vieme, Ze, rychlésot&ania neovplyxiovala
vysledok uvedenych testov. Rozhodli sme sa tutonbtd nemeni, a preto ju
neuvadzame ani v nasledovnych testoch.
1. Test
V tomto teste sme nastavili nasledovné hodnoty tiéoms
o rychlog pohybu robota = 0,9 f,
o rychlog’ ot&ania robota = 0,5 f,
o rychlog pohybu gule = 0,9 f.
Lopta sa pohybovala trhane d'we rychlo. Navyse, robot sa @l s priliS vékym
skokom. Robot nedokézal vo svojom zornom poli udrbptu a t@il sa iba na
mieste, ako keby loptu nevidel. Z uvedeného vyplyZe rychlog pohybu robota

bola nepodstatna.

2. Test
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Vtomto teste sme sa rozhodli preskiimeaplyv rychlosti otéania robota
na vysledok simulécie. Oproti predchadzajucemuutsshe zmenili iba rychlgs

ot&ania robota a nastavili sme ju na nasledovnu hadnot
o rychlog ot&ania robota = 0,05 f.

Vyhodnotenim testu sme dospeli k zaveru, Ze rychlmgania robota vyrazne
ovplyviiuje jeho schopnosti {akavané reakcie na podnety). Pri takto nastavenej
rychlosti sa robot ot@al plynule, a nie trhane ako v predchadzajlcorre td&sd’ze

rychlog’ pohybu lopty bola vysoka, robot nestihal sledgeapohyb.
Celkovy vysledok testu je uspokojivy.

3. Test

Rozhodli sme sa zvy8rychlog’ ot&ania robota a zniZirychlog” jeho pohybu a aj

pohybu lopty. Hodnoty konstant sme nastavili naslee:

o rychlog pohybu robota = 0,4 f,

o rychlog ot&ania robota = 0,1 f,

o rychlog pohybu gule = 0,4 f.
Pri tomto testovani robot preukézal problém s osatnim lopty do svojho zorného
pola. Kazdé centrovanie lopty bolo sprevadzané kmitardbota zo strany na
stranu. Robot dokazal vycentravibptu vo svojom zornom poli, poKkissa lopta
dostala do spravnej pozicie. Pohyby robota pOsakfmi neisto. Pdinou
uvedeného problému bola apéd/soka rychlos ot&ania robota.
4. Test

V zaverénom teste sme sa snazili nastasiiboptimalne hodnoty konstant. Podarilo

sa nam ich nastavnasledovne:

o rychlog pohybu robota = 0,4 f,

o rychlog’ ot&ania robota = 0,05 f,

o rychlog pohybu gule = 0,4 f.
Rozhodli sme sa zmehiba rychlos ot&ania robota, kéZe hodnota tejto konStanty
sposobovala problémy. Rychfospohybu objektov sme nezvySovali. Pri ich

vysokom nastaveni sa objekty presuvali Eye diskrétnym krokom. Pohyb

objektov pdsobil nesuvisle, az nerealne.
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5.7 Dopliujuci test

Pri rieSeni zadania prace vznikla myslienka presaien spravania UN v pripade
nahradenia loptky inym objekton, pricom by sa nastavenia vah neme

Vymena lopty za kocku

Ako bolo opisanénatrénovana UNS vykazovalalwei dobré vysledky pri sledovani
zaSumenych objektovPri nahradeni lopty bola UNS podstate postavena pr
analogicku situaciu ako predtyn dokazala sledovtaobjekt beZz vé&Sich problémov
Kocka mala Sirku strany rovnaki ako bol priemerdpne pouZitej lopty.NiZzSie

uvedeny obr. 5.29 dokumentuje aktivithzovej vrstvy na dané podnety.

Obr. 525: Porovnanie aktivacii bazovej vrstvy na kocku

V prvom pripade, k& je kocka bez textd, vidime silna aktivaciu na jej nezatient
stranu.Problém tu vznikal tieiom. Ak bol robot otéeny na zatienenu stranu, tak U
nemalamoznog najs’ silnejSi odlesk, ako to bolo v pride lopty, ale takychto situac
sa nenaSlo a. Na druhej strane, pisledovani osvetlenej strany mala moir
sledovd rovny osvetlenypovich, ktoryzabezpé&oval vysSSiu Urove aktivacie bazickej
aj vystupnej vrstvy.

DalSie dva zobrazené pripady aktivovali v UNS podospravanie akv ekvivalentoc|
s loptou.

V nasledujucom grafe zobrazenom obr. 5.26 mame moznds vidiet porovnanie
percentualnej uspesnosti UN: pripade sledovania lopky a kocky vteste opisanot
v podkapitole 5.5.1.
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Porovnanie uspesnosti UNS pri zmene sledovaného
objekty z lopty na kocku
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Obr. 5.26: Porovnanie Uspe3nosti UNS pri zmeneskeatEho objekty z lopty na kocku
Na grafe vidime, Ze UNS vykazovala odtemenSiu percentudlnu Uspedhegripade
sledovania kocky ako lopty hlavne v jednoduchSiatdrpienkach. Z uvedeného,
a to nielen z obr. 5.26, sa d&a daitgj miery predpokladg Ze UNS reaguje na zhluk
aktivnych neurénov atie povaZzuje za zaujmovy dbj&bto tvrdenie sa da podpbori
najma v zloZzitejSej situacii, teda s pouzitim textda stenach a na podlahe. Vieme, Ze
Sirka hrany lopty je rovnaka ako priemer lopty, pd&rch, ktory odraza svetlo je &5
ako v pripade lopty, a teda UNS v zloZitejSich pimdrkach generuje lepSie vystupy na

v&si podnet.
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Zaver

V préaci sme realizovali simuldciu mobilného robetadeného pomocou RBF siete.
Dospeli sme k zaveru, Ze vytvaranie takéhoto drayblikacie nie je jednoduché. Je to
proces, v ktorom je potrebné ibl vedomosti a poznatky z viacerych vednych
disciplin. NajddlezitejSie vedomosti, ktoré boli vgbnutné k uskuttneniu prace
pochadzali z tedrie umelych neurénovych sieti, lale obsiahnuté viaceré vedné
discipliny. D6leZité bolo porozumidch fungovaniu, aplikacii a v neposlednom rade aj
spdsobom ich implementacie. Naprogramovana umeléneva sié by sama o sebe
bez kontaktu s prostredim, v ktorom by mohla vykatidkcie, nesfiala pozadované
podmienky, apreto bolo rovnako podstatné nadobtidnéedomosti aj
z0 senzomotorického riadenia pouzivaného v mobiimpbotoch.

Patas programovania sa vyskytlo ni€ko chyb, ktoré sa nam podarilo opravi
a dospeli sme k UspeSnému ukemiu implementécie jednoduchej simulcie robota
riadeného RBF si®u. Prostredie, dené na vykonavanie akcii robota, bolo docmeg
miery zjednoduSené, ale ako sme sa prasiedo vykonani testov, bolo stale
post&ujuce na demonstrovanie zadanej problematiky.

Uskuta@nené testy potvrdili zakladna vlastiosumelych neurénovych sieti,
a to osvojové si k predkladanym stimulom adekvatne vystupy pomooctiaceho
algoritmu. Hlavnou ulohou prace bolo otestbwpravanie sa modelu so zaSumenymi
datami a spravanie pri zmene rychlosti pohybu mladbpty na scéne.

Nami naprogramovana UNS dokézala v jednoduchom tnedtis sledové lopticku
takmer bez problémov. Jedine pri prihliadnuti nagodtmus ohodnocovania
percentualnej Uspesnosti vidime, Ze pri dorovnavadialenosti vznikal maly rozdiel
medzi tym,co UNS generovala ako vystup a tyto, mala generovapod'a algoritmu
ohodnocovania polohy lopty ¥brobotovi. Pri obgajnom pozorovani spravania sa
robota sa jeho vykonané akcie javili ako Uplne bghoé. Vyhodnocovanie chybného
postavenia malo za nasledok pouZitie jemnéhmtiea lopttke. Skreslenie ohodnotenia
takéhoto druhu sme v principeéakavali a mdéZeme ho povazdvaa zanedbafeé. Sila
zovSeobecnenia sa prejavila najmd po pridani tem&ipovrch hracej plochy a na
povrch lopty. UNS dokazala i napriek relativne asilmaSumenym datam genertva
poZadované vystupy. PoKiaola zachovana biela farba lagdy UNS si vedela poradi

takmer s kazdym farebnym prevedenim prostrediakddné problémy sa prejavili az
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v pripade pouZitia svetlych textdr prostredia. WN8azovala tendenciu sledavamer
pohybu lopty, ale stracala schoptigsj vyh'adavania v pripade, &enebola v zrnom
poli, ¢0 sme v danej situécii n&kavali. Pozorovali sme, Ze je tendencia UNS
orientovd sa na zhluk aktivnych bazovych neuréndval$im pripadom zlého
generovania pohybu bol podobny pripad. ISlo o sity&ked’ bola celd hracia plocha
vo farebnom odtieni takmer zhodnom s bielou farboa, ktord bola UNS prioritne
trénovand. V takom pripade generovala pohyb vzathyakola lopta v tesnej blizkosti,
¢o sme aj predpokladali.
Dosiahnuté vysledky UNS v opisanych podmienkach usgokojivé, a to nas doviedlo
k dalSiemu druhu testovania so zaSumenymi datami. ¢Slgumftvenie® vystupov
nahodne vybranych bazovych neurénov &itom paite. UNS dok4zala i za takychto
podmienok v jednoduchom prostredi vykazbvspravne vystupy za predpokladu,
Ze nebola poskodena zmé cas’ bazovej vrstvyCim v&si paet vystupov bazovych
neurénov bol nulovany, tym horSia bola Uspegraiste. Vysledky sa do zéej miery
zhorSili v pripade, ak bola pouZita textdra so Igy&mi odtigimi. V mnohych
pripadoch i napriek silne zaSumenym dat&myz pod vplyvom pouZitych textar na
objektoch alebo nulovanim vystupov bazovych new@rdNS vé&Sinu problémov
zvlddala aspd korigovanim natéenia smerom Kk lopte, alebo pripadnym cavanim
v pripade potreby. Tento test definitivnhe ukazalopnosti naprogramovanej RBF siete
zovseobectti
Patas fazy testovania vplyvu zaSumenia dat na UspeSbdES bola pozorovana
tendencia UNS orientovasa na zhluky svetlych bodov. Tu vznikla mysSlienka
vymenenie sledovaného objektu lopty za kocku. P&utadneni testu modZeme
definitivne konStatoug Ze nami implementovand UNS sa neorientuje ahaatvar ako
na hustotu aktivacii na bazovej vrstve.
Zadanie prace si vyZadovalo uskinenie testu spravania sa UNS v pripade zrychlenia
pohybu objektov po scéne. &ge v pouzitom programovacom prostredi je pohyb
reprezentovany opakovanym vykonavanim diskrétnefakik s utitou velkos'ou,
tento test nedpal pilis v’k relevantnas Napriek véetkému méZzeme konStati)vee
UNS vedela reagovaadekvéatne vystupy, poKianebola rychloé ot&ania robota
nastavend na posun olwd velky uhol. Tento test m6Zzeme taktieZ povatbva
zvlddnuty i ke’ nie vémi relevantny. Tento druh testu by bolo vhodnejSie
uskut@nova’ v prostredi, kde sa nevykonava diskrétny krok lye.
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Celkovy poliad na priebeh simulacie a vysledky simulacie hddmotako vémi
uspokojivé. Do buducnosti by bolo zaujimavé dapleste nejakelalSie objekty na
scénu za &elom otestovania schopnosti UNS vysporiada aj s takymto druhom
problému. Pripadne prezentovany model moZno réz&iapr. o eSte jeden stupe
predspracovania obrazu, a to detekciu hran. Takddgpracovany obraz pre UNS by
mohol zabezpgt aktivdciu bazovych neurénov len po obvode loptgdat
v SpecifikovanejSom tvare. Tymto krokom by sa motiéé zamedz tendencii UNS

sledova kazdy svetlejSi objekt v zornom poli.
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