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Abstrakt

Rapcan, Tomas. Sledovanie pohybujiicej sa lopticky mobilnym robotom. [Diplomova
praca]. Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta Matematiky, Fyziky a

Informatiky; Katedra Aplikovanej Informatiky.

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

Diplomova priaca sa zaobera vytvaranim simuldcie mobilného robota sledujiceho

pohybujicu sa lopti¢ku pomocou RBF siete (Radial Basis Function).

Opisuje zdkladné teoretické poznatky tykajice sa umelych neurénovych sieti
potrebnych k implementacii simuldcie. Poukazuje na klasicky (symbolovy) pristup
rieSenia podobného problému, ktory je komplementarny k umelym neurénovym sietam.
Prica prezentuje vysledky testovania efektivnosti modelu vzhl'adom na rychlost a

vzhll'adom na droveii Sumu vo vstupnych (obrazovych) datach.

Kliicové slovd: umela neurénova siet’, RBF siet’, simuldcia, mobilny robot.



Abstract

Rapc¢an, Tomads. Simulation of mobile robot tracking a free rolling ball. [Master’s
thesis]. Comenius University in Bratislava Faculty of Mathematics, Physics and

Informatics; Departement of Applied Informatics.

Supervisor: Ing. Igor Farkas, PhD: FMFI UK, 2010, 77p.

This Master's thesis describes an implementation of an experiment in which a mobile

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

It describes the basic theoretical knowledge of artificial neural networks necessary
to implement the simulation. It refers to the classical (symbolic) approach for a similar
problem, which is complementary to the artificial neural networks. This work presents
the results of testing the effectivity of the model with respect to speed and the level of

noise in input data.

Keywords: artificial neural network, RBF network, simulation, mobile robot, tracking.



Predhovor

Diplomovéd prdca sa zaoberd implementiciou a ndslednym testovanim simulécie
mobilného robota sledujiceho pohybujicu sa lopticku pomocou RBF siete (Radial
Basis Function). Venuje sa implementicii a ndslednému otestovaniu efektivnosti
natrénovanej RBF siete v pripade viacerych spdsobov zaSumenia vstupnych dat pocas
interakcie s virtudlnym prostredim a efektivnosti v pripade zmeny rychlosti pohybu
robota a lopti¢ky po scéne. Poukazuje na charakteristické spravanie sa modelu, slabiny
ale i devizy zvoleného pristupu preukdzané v testovani.

Praca sa venuje i opisu teoretickym poznatkom vzt'ahujicich sa k umelym neurénovym
sietam a taktieZ poukazuje na moznost rieSenia podobného zadania price pomocou
klasického (symbolového) pristupu.

Pri nadobudani vedomosti potrebnych k vyhotoveniu zadania sme vyuZili literatdru,
publikované materidly a osobné konzultécie tykajice sa spracovavaného problému.
Pracu je mozné pouzit ako podklad v pripade tvorby podobnej simuldcie s cielom

porovnania si vedomosti v danej problematike.
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Zoznam skratiek a znaciek

SOM samoorganizujiica mapa

RBG farebny model s tromi farebnymi zlozkami (Cervend, modr4, biela)
UNS umeld neurénova siet’.

c centrum bazovej funkcie

d uciaci signal

c citlivost’ bazového neurénu

I vypocet hodnoty obrazového bodu v Skéle Sedi

net suma cez vSetky vstupy vyndsobené prislusSnymi vahami
r polomer centra bazového neurénu

w viha neur6nu

X vstup neurénu

||x|| euklidovska vzdialenost’ vektoru x

y vystup neurénu

o aktivaény prah

a rychlost’ uc¢enia

S chyba vystupu

@ nelinedrna aktivicia bizového neurénu



Uvod

Clovek si ani neuvedomuje, Ze systémy, ktoré pracuji na principoch spadajiicich do
odvetvia umelej inteligencie a kognitivnej vedy, nie si v dneSnych drioch v naSom okol{
ni¢im vynimo¢nym. Uspe$ne sa aplikuji nielen vrozhodovani, riadeni ale aj
v netechnickych smeroch.

MobzZzeme povedat, Ze umeld inteligencia predstavuje relativne Siroké spektrum
pristupov, ktoré v mnohych pripadoch vychddzaji z tplne inych predpokladov a ich
spolo¢nym cielom je rieSenie rovnakych problémov. Ide o problémy, ktoré sa pokusaji
simulovat’ rieSenia problémov biologickych systémov, ako je napr. analyza
a vyhodnocovanie najroznejSich situdcii za dcelom ndjdenia adekvétneho rieSenia.
Ked'Zze spravanie biologickych systémov (najmid l'udského mozgu) je extrémne
komplexné, zatial’ nie je mozné ani jednym zo zndmych pristupov umelej inteligencie
spravanie takéhoto komplexného systému modelovat. Konekcionisticky model
(Connectionist model) je jednym z pristupov, ktory sa o to pokiSa. UZ nazov pristupu
poukazuje na hlavny princip funkénosti. Ide o rieSenie problémov pomocou vysokej
miery prepojenia medzi jednotlivymi vypoctovymi jednotkami na elementarnej urovni.
Celkovy model sa nielenze pokisa modelovat spravanie biologickych systémov jeho
vonkaj$im prejavom (teda generovanymi vystupmi), ale aj jeho vniitornou Struktdrou.
Princip fungovania modelu je postaveny na znalostiach spadajuicich najmi do odvetvia
neurovedy, v uzSom zmysle ide o matematicki aproximaciu biologickych neurénov
(umelé neurénové siete).

Ro&zne pristupy v rdmci umelej inteligencie maji za ndsledok vznik systémov, ktoré sa
venuju modelovaniu rovnakych problémov na zaklade odliSnych principoch funkénosti.
Na jednej strane to mdze byt model umelej nednovej siete, ktord pracuje pomocou
malych vypoctovych jednotiek. Na druhej strane to mdze byt model klasického
pristupu, ktory bude riesit’ ten isty problém na prostrednictvom procesov, ktoré nardbaji
so symbolmi. Symboly predstavuji zjednoduSené vniitorné reprezenticie vonkajSieho
sveta.

Pri odliSnostiach, aké dané pristupy ukazuji sa vyndra otdzka, ¢i st schopné oba
pristupy dosiahnut’ porovnatel'né vysledky v rovnakych tlohach, ¢o bolo motivaciou

k uskuto¢neniu diplomovej prace.
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V praci navrhneme simuldciu mobilného robota, ktory ma sledovat’ pohybujicu sa
lopticku pomocou Specidlneho druhu umelej neurénovej siete. OcCakdvame, Ze
neurénova siet” si dokdze bezproblémovo osvojit’ schopnost’ sledovania daného objektu.
Cielom priace je testovanie sprdvaniasa implementovanej simuldcie v roznych
podmienkach. Ide o testovanie efektivity umelej neurénovej siete so zaSumenymi
vstupnymi datami a vplyv zmeny rychlosti pohybu objektov po scéne za ucelom
zistenia jej efektivity i v takto stanovenych podmienkach.

Praca bude pozostavat' z piatich Casti, ato z teoretickej Casti tykajicej sa umelych
neurénovych sieti, opisu konkrétnej implementicie klasického pristupu, navrhu
implementdcie simuldcie, realizdcie simuldcie a z Casti zaoberajiicou sa dosiahnutymi
vysledkami.

V prvej kapitole sa zameriame na problematiku tykajicu sa umelych neurénovych sieti
vyluéne z teoretického pohladu. Pozornost' upriamime najmé vSeobecné poznatky a
informdcie potrebné k realizovaniu prace, teda na umeld neurénovi siet' typu RBF
(Radial Basis Function).

Druha kapitola bude venovana Specidlnemu pripadu pouZitia klasického pristupu na
rieSenie rovnakého problému v redlnych podmienkach. Priblizime v nej vSetky
vykonané kroky, ktoré budu potrebné k jej uspeSnej realizicii.

V tretej kapitole sa budeme zaoberat’ navrhom realizicie za tuCelom spravneho
napldnovania postupu prace.

Stvrt4 kapitola bude popisovat najddleZitejsie algoritmy naprogramované v simulécii.
Poslednd kapitola bude venovand dosiahnutym vysledkom z vykonanych testov na
simuldcii s ohl'adom na zadanie prace.

Text diplomovej prace doplnime o tabulky a obrazky, ktoré ulahlia orientaciu

a pomdzu sprehl’adnit’ spracovavanu problematiku.
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Ciele prace

Hlavnym cielom préce je vytvorit’ simuldciu mobilného agenta sledujiceho pohybujicu

sa lopti¢ku riadeného umelou neurénovou sietou, pricom dany robot musi udrziavat

adekviatnu vzdialenost’ od sledovaného objektu. Vstup umelej neurénovej siete bude

reprezentovany bazovymi neurénmi (pod neurénmi mame v praci na mysli, pokial’ nie

je uvedené inak, matematicki aproximaciu biologického neurénu). Pre lepSiu

organizdciu a vysSiu efektivitu prace je vhodné zadanie price rozdelit’ na postupnost’

niekol’kych elementarnych krokov.

Vyhl'adanie vhodnych zdrojov na zlepSenie orientdcie v problematike tykajicej
sa umelych neurénovych sieti a senzomotorickej koordindcie v simulovanych

robotoch.

Spresnenie kritérii kladenych na vysledni simuldciu.

Vyber vhodného vyvojového prostredia na vytvorenie simuldcie so zadanymi
kritériami.

Adekvitne obozndmenie sa so zvolenym vyvojovym prostredim.

Prerozdelenie postupu implementicie za ucelom ciastkového testovania

funk&nosti simuldcie. Implementécia:

o jednoduchého trojdimenzionalneho prostredia s testovanim jeho

vhodnosti,
o RBF vrstvy s testovanim vystupu na Specificky podnet,
o vystupnej (riadiacej) vrstvy neurénov.
Trénovanie umelej neurénovej siete v “modelovych® situdcidch a neskor
v trojdimenziondlnej (d’alej len 3D) simulacii.
Testovanie efektivnosti implementicie modelu vzhl'adom na rychlost a

vzhl'adom na droven Sumu vo vstupnych datach.

Vytvorenie dokumentacnej Casti prace, kde je nevyhnutné vyjadrit sa

k poznatkom a zdverom, ktoré boli dosiahnuté v priebehu tvorby simulicie.

HIbSia analyza zadania ndm umoZni lepSiu organizdciu price a zvySi to hodnotu

vyslednej simuldcie.
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1 UVOD DO NEURONOVYCH SIETI

V prvej kapitole sa budeme venovat” vSeobecnym teoretickym poznatkom z umelych
neurénovych sieti, ich aplikécii ako aj konStrukcii. V zavere kapitoly sa zameriame
na problematiku tykajicu sa bdzovej umelej neurénovej siete, ktord planujeme

implementovat’ v simulacii.

1.1 VSeobecny uvod

Tedria tykajica sa modelov umelych neurénovych sieti (d’alej len UNS) je inSpirovana
najmid biologickou funkciou l'udského mozgu, no pochddza z viacerych vednych

disciplin ako napr.: neuroveda, matematika, Statistika a iné.

Z histérie sa dozveddme, Ze pociatky UNS, taktieZ znidmych ako konekcionistické
modely alebo paralelné distribuované systémy, zacinaji s predstavenim jednoduchych
modelov biologickych neurénov (McCulloch aPitts 1943). Ich modely boli
prezentované ako jednotky, ktoré vo vzajomnom zapojeni dokdzu vykonavat’ vypoctové
ulohy. Vroku 1969 poukdzal Minsky a Papert na nedostatky vys$Sie uvedenych

modelov. Kritika modelu mala za nasledok pokles zaujmu o vyskum v tejto oblasti.

Opitovny zdujem o UNS viditeI'ne vzrastol po niekol'kych vyznamnych teoretickych
objavoch na zaciatku devitdesiatych rokov. K zvySenému zaujmu prispela v najvicse;j
miere moznost’ trénovania UNS pomocou algoritmu spétného Sirenia chyby (error back
propagation) (Rumelhart, Hinton a Williams, 1986) a v neposlednom rade zvySenie
vypoctovej kapacity pocitacového hardvéru.

V dnesnych drioch st UNS aplikované na mnohé problémy, no najcastejSie na
aproximdciu funkcii, klasifikdciu alebo na mapovanie funkcii za predpokladu, Ze je

pouzité dostatocné mnozstvo trénovacich dat.

Vo vSeobecnosti je tendencia pripisovat vypoctovi silu UNS jej dvom vyraznym
vlastnostiam. Prvou vlastnostou, ktord vedie zainteresovanych k takémuto tvrdeniu je
ich paralelnost. Dovol'ujeme si pripomendt, Ze paralelnost, inak povedané aj
distribuovanost,, je v softvérovej implementécii len simulovand. Redlnu distribuovanost’
vieme dosiahnut’ hardvérovou implementaciou. Druhou zo spomenutych vlastnosti je
schopnost” u€it’ sa a generalizovat’. Ucenie v tomto pripade reprezentuje schopnost’ siete

aproximovat nejakd, pre nds vyznamnd funkciu. Generalizicia zabezpecuje
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generovanie adekvatnych vystupov k vstupom, s ktorymi sa UNS pocas trénovania

nestretla.

UNS vsirSom zmysle charakterizujeme ako vypoctovy model s vlastnostami ako
adaptacia (ucenie), schopnost’ generalizovat’, alebo organizovat’. Haykin (1999) uvadza
definiciu UNS ako adaptovatelného stroja nasledovne: ,,Neurénovd siet' je masivne
paralelny distribuovany systém zostaveny z jednoduchych vypoctovych jednotiek, ktoré
maju prirodzend schopnost’ ukladat’ experimentdlne nadobudnuté vedomosti, pricom je

k nim moZny staly pristup. Podobajd sa mozgu v dvoch aspektoch:
1. siet nadobuda vedomosti z jej okolia pomocou uciaceho procesu,

2. sila spojeni medzi neur6nmi, ktoré si zndme ako synaptické védhy, sliZia na
ukladanie ziskanych znalosti.*
Modelovanie spravania systémov pomocou UNS je nekonkrétne, to znamend, Ze siet’
s tou istou topolégiou modZe byt pouzitd na modelovanie réznych procesov za
predpokladu, Ze pouzity model bude opit’ trénovany na novych datach. Na druhej strane
musime upozornit na to, Ze tato abstrakcia nie je len vyhodou. ,,Vedomosti
nadobudnuté pocas trénovania nie je mozné ziskat explicitne zo siete, pretoZe su

uchované vo vdhach vypoctovych jednotiek.

1.2 KonStrukcia UNS

Podl'a Haykina (1999) mozeme povedat, Ze mozog je vysoko komplexny, nelinedrny a
paralelny pocitac, ktory ma schopnost’ organizovat’ vnitornd Struktiru za tcelom
zdokonal'ovania sa pri vykonavanej akcii.

Presne cislo hovoriace o pocte neurénov v l'udskom mozgu nie je zndme, ale vo
vieobecnosti sa uvddza &slo 10" Mozog obsahuje niekol’ko typov neurénov.

Nasledujtci obrdzok zjednoduSene ilustruje jeden z nich.
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Dendrity

Telo bunky

Myelinova posva

1
Termindlne gombiky

Obr. 1.1: : Biologicky neurén

Na obr. 1.1 mame moZnost vidiet vstupy do neurénu reprezentované dendritmi. Dalej
je znazornené telo bunky, ktoré obsahuje jadro neurénu. Vystup neurdénu reprezentuje
axon, ktory je obaleny myelinovou poSvou. Myelin sliZi na rychlej$i prenos akénych
potencidlov (informécie) od daného biologického neurénu k ostatnym. Ax6n ukoncuji
termindlové gombiky, kde sa konéi cesta akéného potencidlu v rdmci jedného neurénu.
Informécie sa medzi neurénmi §iria prostrednictvom neurotransmiterov cez synaptické
Strbiny. Pocet synaptickych spojeni sa pocas Zivota ¢loveka meni, no v dospelosti je to

zhruba 5-7 tisic synapsii na jeden neuron.

Ako sme uz naznacili, biologické neurénové siete si mimoriadne komplexny systém,
ktorého presni analdgiu nie je v dneSnych diloch mozné vytvorit” a ani nie je isté, Ze
niekedy bude. UNS mdzeme charakterizovat’ niekol’kymi hlavnymi ¢rtami, ktoré st do

urcitej miery analdgiou biologickych neurénovych sieti, a to nasledovne:
* Je to subor vypoctovych jednotiek (neurénov).

» Kazda jednotka obsahuje aktivacnu funkciu. Vystup tejto funkcie je aj vystupom

vypoctovej jednotky (frekvencia pélenia biologického neurénu).

* Prepojenia medzi jednotkami sd orientované a majui pridelené vdhy (synaptické
spojenia). Velkost vdhy kvantifikuje udcinnost vstupného signdlu, ktory
prechddza danym vdhovanym spojenim na jednotku, do ktorej vstupuje. VSetky
vahy vyndsobené prisluSnymi vstupmi, priCom sa na jednotke pocita ich suma
a porovndva sa s prahom (pri biologickych neurénoch moéze byt sumdcia

aj Casova). Spojenia mozu byt excitatné alebo inhibic¢né.
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* Prah (z angli¢tiny threshold) urCuje droven, po prekroCeni ktorej bude dany

neurén aktivovany (prah excitécie).
» Uciace pravidlo je metéda urcend na osvojovanie novych informacii.

V nasledujiicej Casti sa budeme podrobnejsie venovat zakladnym stavebnym prvkom

UNS a zdkonitostiam, ktoré platia medzi nimi.

1.2.1 Vypoctova jednotka (perceptron)

Vypoctova jednotka je zdkladny stavebny prvok UNS, ktord tieZ oznaCujeme ako
perceptréon (d’alej bude vypoctova jednotka oznacovana ako neurdn, pokial’ sa nebude
mysliet inak). Ma za dlohu vykondvat' relativne jednoduchd pracu. Vstupné signdly
z vonkajSieho prostredia, alebo zo susednych neurénov su cez synaptické vihy
prepocitavané pomocou aktivacnej funkcie na vystup, ktory sa distribuuje d’alej, ¢i uz
k d’alsim neur6nom, alebo len k vystupu. V pripade distribuovanych systémov
v porovnani so symbolovo zaloZzenymi systémami, su cez ich komunikac¢né kandly

(synaptické spojenia) prenasané a neskor spracovavané numerické informécie.

Funk¢nost’ biologickych neurénovych sieti je do znaCnej miery zndma, ale stdle nie
uplne jasnd. Matematicky model neurénu reprezentuje zjednoduseni verziu

biologického neurénu.

Nasledujtci obrdzok zobrazuje matematickt aproximdaciou biologického neurénu.

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

Synaptické wvahy

Obr. 1.2: Perceptrén

Uz len pri pohl'ade na obr. 1.2 sa d4d pozorovat’ podobnost’ v stavbe, d’alej si povieme

o ich funk¢nej podobnosti.

Prepojenia medzi neurénmi

KaZzdy neurdén poskytuje prispevok k vstupu neurénu, na ktort je napojeny.
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Vystup neurénu je dany vztahom:
y=f[2kak—9} 1.1
k=1

kde n — je pocet vstupov, O je aktivacny prah, X je vstupny vektor a W je vdhovy vektor
na k-ty neurén. Zo vztahu vyplyva, Ze perceptron vykondva globdlne mapovanie

vstupov na vystup.
Kladny prispevok vdhy wy je brany ako excitany a zdporny prispevok naopak, ako
inhibi¢ny. Véhy reprezentuju distribuovand formu uchovanej informacie v UNS.
V topoldgii UNS vo vSeobecnosti rozliSujeme medzi tromi druhmi neurénov:
* vstupné neurény (dostdvaji vstupy z vonkajSieho prostredia),
e skryté neurdny (ich vstupy a vystupy ostdvaji len vo vnitri UNS) a
e vystupné neurény (posielaju data von z UNS).
Aktivacia neurénu

Aktivéaciu neurénu reprezentuje pravidlo, ktoré dd efekt celkového vstupu na aktivaénd
funkciu a sti¢asne udrziava jeho numericku stabilitu. Spomenieme si asporni dve beZne
pouZzivané aktivaéné funkcie: krokovi a sigmoiddlnu. V poradi druhd funkcia bude

neskor predmetom aplikicie v simulécii.

1 1

Yy

L

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

Obr. 1.3: Aktivacné funkcie — skokova (vl'avo), sigmoiddlna (vpravo)

Binarna funkcia zobrazend na obr. 1.3 (I'ava strana) je funkcia, ktord ma vstup aj
vystup binarny a pouZiva sa na binarne klasifikovanie.

Sigmoidalna funkcia zndzornend na obr. 1.3 (pravd strana) je najcastejSie pouzivany
druh aktivacnej funkcie v UNS. Zneurolégie vieme, Ze i vstupno-vystupna
charakteristika biologického neurénu ma taktieZ tvar sigmoidy (Bois-Reymond, 1948).

Sigmoidélna funkcia je dand nasledovnym vztahom:

f(net)=1/(1+e™") 1.2
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priCcom net predstavuje sumu cez vSetky vstupy vyndsobené s prislusnymi védhami.

Vzt'ah na vypocet net-u je:

net=[2kak} 1.3

k=1

V tejto &asti sme si predstavili parametre zdkladného stavebného prvku UNS. Dalej si

opiSeme niektoré z moZnosti vzdjomnych prepojeni medzi nimi.

1.3 Topolégie UNS

Ludsky mozog je vynikajica vypoctova jednotka, ktord je reprezentovand aj neurénmi
zapojenymi vo vrstvdach. Viacvrstvovy model sa osved¢il i pri aplikdcidch v UNS. Obr.

1.4 znézorfuje viacvrstvovy perceptron.

Obr. 1.4: Viacvrstvova UNS

Takato topoldgia je typicky priklad UNS s pouZitim jednej skrytej vrstvy. Vystup siete
sa pocCita na zaklade vztahu ¢. 1.1 uvedeného pri perceptrén s postupom vypoctu od
vstupov x;-x, cez skryté neurdny h;-h,, aZ k vystupnym neurénom y;-y,. Pre objasnenie
si uvedieme priklad. Vystup neurénu /; dosiahneme prostrednictvom nasledovného

vztahu €. 1.4:
n+l
h, = f[}é ijxji| 1.4
a vystup neurénu y; dosiahneme pomocou vztahu ¢. 1.5:
g+l
Vi = f|:k§1Wikhkj| 1.5

kde n+1 a g+ Ireprezentuji prah daného neurdénu.
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Je zrejmé, Ze spdsob, akym si neurény medzi sebou usporiadané, hovori o vzore
prenosu data v sieti. Hlavny podiel na tom maji orientované vahy. Podl'a smeru Sirenia

informacie v UNS hovorime o dvoch typoch sieti, ktoré popiSeme v d’alsej Casti.

1.3.1 Dopredné UNS

Dopredné (feed-forward) UNS sud Specifické jednosmernym tokom dét od vstupnych
neurénov k vystupnym. Z toho vyplyva, Ze spracovdvanie dat prebiecha cez vsetky
pouzité vrstvy UNS, ale bez spitnych prepojeni medzi neurénmi, podobne ako na obr.
1.4. Spdtné prepojenia su prepojenia medzi akymkol'vek vystupom neurénu a inym
vstupom neurénu umiestneného v rovnakej vrstve alebo ktorejkol'vek vrstve pred fou.
Dopredné UNS sa vyznaCuji jednoduchou implementiciou a vSestrannou
pouzitelnostou napr.: v klasifikacii udajov, v aproximdcii funkcii, v modelovani

systémov, ktoré ndm nie st zndme a v mnohych inych problémoch.

1.3.2 Rekurentné UNS

Rekurentné UNS (z angliCtiny recurrent) obsahuji minimélne jedno spétné spojenie.
Spétné spojenie md za ndsledok cyklické ovplyviiovanie aktivity daného neurdnu.

Rekurentné UNS sa ¢asto oznaCuji ako UNS s ¢asovym posunom, alebo kontextom.

Z biologického hladiska si UNS tohto typu o nieCo viac relevantné ako dopredné,
pretoZze v mozgu nie sui spojenia medzi neurénmi iba jednosmerné. Aplikdcia
rekurentnych sieti nie je takd jednoduchd ako v pripade doprednych sieti. Je to
ovplyvnené ich trénovanim, ktoré je zloZitejSie. Napriek tejto skutoCnosti ndjdeme
rdzne aplikacie v problematike predikcie, modelovani asociativnych pamiti, analyze
recl, riadeni a iné.

Dalej spomenieme niekol'ko druhov rekurentnych UNS.

<13

Elmanova — obsahuje ,,pamidtové” neurény urCené na uchovanie stavu skrytych

neurénov z predchadzajiceho kroku.

Jordanova — paméitové neurdny pocitaju svoj stav z vystupu siete a svojho stavu v

predchddzajicom kroku.
Hopfieldova — kazda vstupny neurén je aj vystupny a ziroven je prepojeny aj so

vSetkymi ostatnymi neurénmi v sieti.
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Z ohladom na zadanie priace rekurentné UNS nie je potrebné blizsie vysvetlovat.

Z tohto dovodu sa posunieme na d’alSiu Cast’ tedrie, a to trénovanie UNS.

1.4 Trénovanie

UNS su v zdsade schopné naucit’ sa teoreticky s lubovolnou presnostou akukol'vek
spojitd funkciu. To znamen4, Ze sa dokazu naucit’ takmer ¢okol'vek, ¢o dokaze Cislicovy
pocitac. UNS je nevyhnutné podrobit’ trénovaniu, aby sme dosiahli s danymi vstupmi
pozadované vystupy. Ako sme si uz spomenuli v idvode, ulenie je reprezentované

upravou synaptickych védh a prahovych potencidlov neurénov.

Existujui dva sposoby ako nastavit’ tieto vdhované spojenia na spravnu hodnotu:
1. nastavenie vah pomocu vopred naucenych a uloZenych hodndt,

2. trénovanie pomocou uciaceho pravidla, priom rozoznidvame dva druhy

trénovania: ucenie s u¢itel'om, uéenie bez uéitela.

1.4.1 Ucenie s ucite’'om

Ucenie s ucitelom aplikujeme za predpokladu, Ze pozndme k vstupom, ktoré su
predkladané UNS prislusné (o¢akavané) vystupy. V pripade spravne zvolenej topologie
sa dokdze UNS priblizit' k poZadovanému vysledku pomocou uciaceho pravidla. Uciace
pravidlo md za ulohu upravovat vahy na vstupoch do neurénov tak, aby sa
minimalizovala vstupnd chyba s ohl'adom na o¢akdvany vysledok .  NiZzSie uvedené

pravidlo (1.6) plati pre perceptrén s bindrnou aktiva¢nou funkciou (obr. 1.3) :

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

kde wj(t+1) predstavuje novd védhu, w(z) stard vdhu, a rychlost’ uenia (konStanta
ovplyviiujica celkovd rychlost’ u€enia), d uciaci signdl (ocakdvany vystup), ktory je
vopred znamy, y prisluSny vystup neurénu a x; predstavuje vstup k prislusnej vahe.

2 V7

Spiitné Sirenie chyby

V pripade pouZitia viacvrstvovych sieti sa ndm situdcia vyznamne komplikuje. Uprava
vdh UNS prebieha v opatnom smere spracovania vstupnych informaécii, teda od
poslednej vrstvy dopredu. Algoritmus, ktory upravuje vahy tymto spdsobom sa nazyva
algoritmus spétného Sirenia chyby (error backpropagation learning). Vahy vystupnej

vrstvy sa vypocitaju relativne l'ahko i ked’ je situdcia do urcitej miery skomplikovana.
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Pouziva sa na to rovnaka rovnica ako v pripade jednovrstvového perceptrénu, ktory je

potrebné len trochu upravit. Uvedené vzorce sa daju aplikovat’ na obr. 1.4:

wE+D)=w,(0)+ ad;h, 1.7

kde wj; reprezentuju vahy na skrytej vrstve a J; reprezentuje nasledovné:
o= ~y)f 1.8

Po vykonani dprav vah vo vystupnej vrstve mdzeme upravit i skrytd. Ked’ze na skrytej
vrstve nevieme priamo vypocitat' chybu (nepozndme o€akdvany vystup), tak musime
chybu postvat’ od vystupnej vrstvy dopredu . V tejto faze je nevyhnutné pouzit' o;
z predchddzajiceho kroku. Vzhl'adom na tito skuto¢nost’ sa metéda nazyva ucenie so

spatnym $irenim chyby.

vyt +1) = v, (1) + a0 x; 1.9

kde o, reprezentuje nasledovné:

o, = (Ziwikdi)fk' 1.10

Chybova funkcia

Ak chceme, aby UNS dosahovala, ¢o najlepsie vysledky, pri trénovani, alebo pri zmene

architektiiry (zmena poctu neurénov, vrstiev) je nutné pouzit tzv. chybovi funkciu.

Y
E, :(dk 2yk) 111

Funkcia sa pocita pre kazdy neurén zvlast. Po ziskani vSetkych hodnot sa vypocita ich
celkova suma. Vystup funkcie je mozné sledovat’. Po ustdleni celkovej chyby siete pri
zvolenom minime mdZeme ucenie zastavit. Iny spOsob preruSenia trénovania je po

ur¢itom pocte zbehnutych cyklov.

1.4.2 Uéenie bez uditel’a

Ucenie bez ulitela je nazyvané aj samoorganizujice sa ucenie. PouZiva sa napr.
za UCelom zhlukovania, a triedenia vstupnych diat do skupin. Vystupy takéhoto druhu

UNS nie st vopred zndme.

Algoritmus uréeny na trénovania UNS tohto druhu je zaloZeny na stutazivom principe.

Neurdny sa pod vplyvom uciaceho pravidla stavaju citlivé na urcity druh vstupu, pri¢om
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sitazia medzi sebou o to, ktory z nich bude mat najvyssiu aktivitu. K jednému stimulu
je vitazny vzdy iba jeden neurdn, pricom podobné vstupné vzory vyvoldvaji odozvu na
neurénoch, ktoré su v topoldgii blizko seba.

Za tcelom vhodného zobrazenia vystupnych dit si zvy€ajne neurdény pri implementacii

organizované do jednorozmernej alebo do dvojrozmernej Struktiry.

1.5 RBF siete

Tato kapitola bude venovana pre nds vel'mi dolezitej bazovej (Radial Basis Function)
UNS. Bazickd UNS (d’alej len RBF siet) v principe prestavuje alternativny pristup
k viacvrstvovému perceptronu. RBF siet” je v podstate hybridnd, pretoZe nie vSetky jej
neurény pracuju na rovnakom principe. Vrstva, ktord je v kontakte so vstupnymi ddtami
musi reprezentovat’ radidlna bazova funkcia (vid'. nizsie).

Dopredné UNS vykondvaju globalne mapovanie vstupov, kde kazdy z nich ovplyviiuje
celkovy vystup UNS. Na druhej strane RBF siete pracuji na lokdlnom mapovani
Klasicky perceptrén dostdva na spracovanie kompletny vstup uréeny pre UNS, pricom
bazické neurény su Specifikované na urCiti oblast vstupu, teda kazdy znich ma
moznost’ vidiet' len Cast’ vstupnych dat. Iba tie vstupy ovplyvnia vystup, ktoré su blizko
Specifického receptivneho pol'a, centra RBF neurénu. Obr. 1.5 zndzoriuje nacrt jedného

receptivneho pol'a RBF neurdnu s centrom c;.

BTORATINY

v

o
vVzdialenost

Obr. 1.5: Receptivne pole bdzového neurénu

Schopnost” RBF siete rozoznat, ¢i st vstupné data blizko trénovanych dat alebo mimo
nich poskytuje vyznamnd vyhodu oproti viacvrstvovému perceptrénu a prispela k ich

vhodnosti pouZitia aj v klasifikacif dat.
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Matematické oddvodnenie RBF sieti siaha az do roku 1965, kedy Cover Specifikoval
problém klasifikdcie vzorov v priestore s vys$im poctom dimenzii ako jednoduchsi, nez
v priestore niz§im poctom dimenzii. Odtialto pochddza dovod castého aplikovania
priestoru s vysokym po¢tom dimenzii v RBF sietach. Uloha klasifikicie je rieSend

pomocou transformovania vysoko dimenzionalneho priestoru nelinedrnym spdsobom.

Pri pohl'ade na topolégiu RBF siete na obr. 1.6 mdzeme konstatovat, Ze sa do urcitej
miery podobnd vysSie spomenutej doprednej UNS pozostdvajicej z perceptronov, ktoré

su zapojenej v architektire s jednou skrytou vrstvou.

........ Vystupna vrstva

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

Vstupna vrstva

) ) Jomeazoma

Obr. 1.6: Architektdra jednoduchej RBF siete

Podl'a Haykin (1999) by sa konstrukcia RBF sieti dala charakterizovat' v jej
najjednoduchSom prevedeni, kde st zahrnuté tri vrstvy nasledovne: ,,Vstupna vrstva je
zostavend zo vstupnych jednotiek, ktoré su prepojené s prostredim. Druh4, jedina skryta
vrstva v architektire aplikuje nelinedrnu transformdciu zo vstupného priestoru do
skrytého. Vo vicSine aplikdcii je skryty priestor vysoko dimenziondlny. Vystupnd

vrstva je linedrna a nahrddza odozvu UNS na aktivaény signdl predloZeny vstupu®.

1.5.1 RBF vrstva

Ako sme uZ naznacili, bazova vrstva RBF siete pouziva iny vzorec na vypocet svojho
vystupu ako vystupnd vrstva pri UNS. Vystup bdzovej vrstvy je definovany

nasledovnym vyrazom:
#(lx-cl) 112

ktory zvycajne reprezentuje nelinedrna funkcia, tieZ oznaCovand ako bazova funkcia,

kde”[n] oznacuje Euklidovsku vzdialenost” dvoch vektorov(x, ¢). Zname centrd bazovych
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funkcii reprezentuje c;. Rozmiestnenie centier sa da realizovat niekol’kymi moznymi
sposobmi. Ked’Ze naSej situdcii bude vyhovovat pevné pridelenie nami zvolenych
suradnic  centier bdzovych neurénov, tak sa dalej nebudeme venovat tejto

problematike.

Béazové funkcie su Specifické ich monoténnym stipanim, alebo klesanim v zévislosti od

centra. Funkciu ¢ je moZné nahradit’ nasledovnymi verziami bazickych funkcii:

1. Multikvadraticka:

-1

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

- 1.14
(r* +c?)?

3. Gaussian:

¢(r)=[;;J 1.15

Kde r predstavuje polomer centra bazového neurénu a ¢ reprezentuje radius funkcif,
inak povedané citlivost bazového neurénu. Obe premenné je nevyhnutné ndjst
empiricky.

Zobrazenie uvedenych bazovych funkcif je na nasledovnom obrazku.

2 [l 1 1

multikvadraticka

inverzna
multikvadraticka

Gausian

-2 0 2

Obr. 1.7: Graf jednorozmernych bazovych funkcii
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1.5.2 Vystupna vrstva

V tejto Casti upriamime nasu pozornost’ na teoretické poznatky tykajice sa celkového

vystupu RBF siete. Formélne ho mdzeme vyjadrit’ nasledovne:
N
Flx)=71 {Zl w(x-c, ||)} 1.16

Dany vztah je v principe rovnaky z vysSie uvedenym vzorcom na vypocet vystupu
perceptrénu (rovnica €. 1.1). Jediny rozdiel je v ich vstupnej informécii, ktord v tomto
pripade reprezentuje vystup bdzovej vrstvy. Aktivacnd funkcia moéZe byt napr.
sigmoidédlna (rovnica €. 1.2).

Ucenie tejto siete prebieha s uCitelom a je realizované len na vystupnej vrstve PouZzité

je rovnaké uciace pravidlo ako v pripade perceptrénu so sigmoidou.
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2 PROBLEM SLEDOVANIA LOPTICKY MOBILNYM
ROBOTOM

Kapitola je venovand z pohladu UNS komplementarnemu pristupu rieSenia daného

problému.

Metdd na spracovanie obrazu za ucelom rozpoznania, alebo vyhladdvania objektov je
viacero. V pripade ich implementicie si musime byt vedomi, Ze algoritmy urené pre
aplikdcie v mobilnych robotoch by nemali byt vel'mi vypoctovo naro¢né.

Konkrétna Specifikdcia kapitoly bude smerovand k problematike spojenej s principmi
algoritmov pouzitych v redlnom robotovi. Ide o implementéiciu tradi¢ného pristupu

sledovania bielej lopti¢ky realizovand Andrejom Li¢nym (2002).

2.1 Predspracovanie obrazu

Vstupny obraz z prostredia pre robota je reprezentovany kamerou snimajicou obraz
v RBG méde. RGB mdéd predstavuje farebny model, kde je moZné takmer vSetky farby
vytvorit prostrednictvom zmieSania troch farebnych zloziek. V tomto pripade musime
uvazovat' o predspracovani relativne zloZzitého obrazu. Nasledujuci obr. 2.1 predstavuje

priklad snimaného obrazu.

Obr. 2.1: Farebny obraz ziskany z kamery redlneho robota (Lucny, 2002)

Pre ujasnenie si uvedieme Specifikdciu predspracovania. Predspracovanie obrazu
predstavuje operacie s obrazovymi datami na nizkej drovni abstrakcie a vykondva sa po
zosnimani a digitalizacii obrazu. Sonka, Hlavac, Boyle (2007) ho charakterizovali ako
proces, ktory zvycajne znizi informa¢nd nosnost” obrazovych dat, ktoré nie su pre d’alsiu
analyzu dat relevantné. Niektoré techniky mozu naopak zlepSit' urCité povahové Crty

obrazovych dét ako potlacenie deformdcie a skreslenia obrazu.
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Prva technika pouZitd na predspracovanie obrazu, ktord si priblizime v nasledovnej

podkapitole je konverzia obrazu do $kaly Sedi.

2.1.1 Konverzia obrazu do skaly Sedi

O obraze generovanom v RGB mdde vieme povedat, Ze kazdy bod (pixel) v tomto
obraze je kodovany 24 bitmi. Je to zapriinené tromi farebnymi zloZzkami R — Cervena,
G — zelend, B — modré a im (pre kazdd zvlast’) prislichajicou 8 bitovou reprezenticiou
farebnej intenzity (3*8=24 bitov). Osem bitov kazdej farebnej zlozky vypoveda
o koédovani farebnej intenzity v intervale od 0 po 255. Plne farebny obraz v RGB méde
vznikd vzdjomnym zmieSanim vSetkych troch intenzit jej prvkov. Z toho vyplyva
skuto¢nost, Ze mame 2563 kombindcii pre kazdy bod obrazu. Takyto obraz by bol bez
predspracovania zdrojom mnohych komplikacii pri rozoznavani hl'adaného objektu. Pri
snahe zjednodusit’ proces rozoznavania lopticky je vhodné obraz transformovat do
Skdly Sedi. Skila Sedi reprezentuje, ako sa dd predpokladat’ iz jej ndzvu, v porovnani
s RGB uz len jednd farebnd zloZka srovnakym intervalom farebnej intenzity ako

v RGB v intervale <0, 255>.

Nizsie uvedeny vyraz reprezentuje vypocet hodnoty obrazového bodu v skéle Sedi:
I =0.255R+0.587G +0.114B 2.1
Ako mame mozZnost’ pozorovat' na obr. 2.2, transforméacia vystupu kamery z RGB médu

do 8kdly Sedi ndm ponika znacné zjednodusenie vstupnych dat, priCom nestricame

informéciu o tvaroch objektov na scéne, €o je pokladané za prinos.

Obr. 2.2: Obraz ziskany z kamery redlneho robota predspracovany do skaly Sedi (Licny, 2002)

2.1.2 Detekcia hran

Dalsi z moznych krokov k zjednoduseniu obrazu, ktoré konstruktéra robota doviedli
k rozoznaniu lopti¢ky vo vstupnom obraze, je detekcia hran objektov. Detekcia hran sa
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podl'a Sonka, Hlavac, Boyle (2007) radi medzi gradientné operacie, ktoré signifikantne
redukuju déata obrazu, priCom nezniZuje zrozumitelnost jeho obsahu v mnohych
smeroch. Gradientné operdcie zjednodusene vyhladdvaju zmeny jasovej funkcie
s najvacsim gradientom. V podstate ide o hl'adanie nespojitosti v obrazovych détach,

pricom sa do dvahy berie konkrétny pixel a jeho blizke okolie.

Velkost' gradientu dvojrozmernej skaldrnej funkcie v bode so siradnicami (x, y) vieme

lg(x. y)|=\/ (g—ijz + (g—iJz 2.2

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

vypocitat’ nasledovne:

maximdlnej strmosti funkcie g(x, y) v danom bode.

Ked'Ze sa jednd o diskrétnu realizdciu vypoctu gradientu, je nevyhnutné prislusné
parcidlne derivdcie aproximovat’ v ur€itom okoli bodu, napr. 8-susednost, teda pre
masku s rozmerom 3x3. V pripade spominaného mobilného robota bol na detekciu hran

pouzity jeden z moZnych pristupov zvany Sobelov operitor.

Sobelov operator pouziva prvd parcidlnu derivaciu, o hovori o jeho smerovej
zavislosti. Z toho vyplyva, Ze pre kazdy bod sa zistuje skutoCnost, ¢i nim hrana

prechddza. Ak dno, tak vieme urcit’ aj jej smer.

Existuje viac druhov masiek Sobelovho operdtora. Li¢ny (2002) zvolil nasledovnu:

-1 0 1
-2 0 2 23
-1 0 1

Hodnoty jasu danych obrazovych bodov vstupu:

X X X
Xy X5 Xe 2.4
X7 Xy X

Nasledujici vyraz reprezentuje vypocet novej jasovej hodnoty obrazového bodu

s polohou (i, j):

Z(i’ J) = (_1)x1 +0x, +1x; + (_ 2)x4 t.. 1y 2.5
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Po aplikécii Sobelovho operétora autor uvddza zvyraznenie vertikdlnych hrdn, pri¢om
boli horizontdlne hrany zanedbané. Problém horizontdlnych hrdn bol vyrieSeny
oto¢enim Sobelovej masky o 90° a ndslednym prekrytim vyslednych obrazovych dat.

Vysledok je zobrazeny na obr. 2.3.

Obr. 2.3: Detekcia hrdn z obrazu ziskand aplikaciou Sobelovho operdtora (Lucny, 2002)
Obrazové déta su v tejto Casti reprezentované v intervale <0, 255>.

Nevyhodou takéhoto pristupu je nedostatok vhodnych ddvodov na vyber sprdvnej

(konkrétnej) velkosti okolia pre operatora.

2.1.3 Segmentacia prahovanim

Pre potrebu rozoznania lopticky na scéne je vhodnejSia reprezentdcia obrazovych dat
v intervale <0, 1> neZ v intervale <0, 255>. Za tcelom takéhoto druhu optimalizacie

Liény (2002) zvolil metédu prahovania.

Prahovanie je jedna znajstarSich a vypoCtovo najmenej ndrocnych segmentacnych
technik. Hlavny predpoklad prahovania je, Ze vécSina objektov aim patriace Casti

obrazu su reprezentované zhruba konstantnou schopnost'ou odrazit’, ¢i pohltit” svetlo.

Za predpokladu, Ze v spracovdvanom obraze je dostatocne velky kontrast medzi
rozpozndvanym objektom a zvySkom scény, ako je to v pripade bielej gul'6cky a jej
okolitého prostredia, pouzit prah, ktory reprezentuje uroven jasovd za ucelom
oddelenia objektu s danym prahom od zvySku obrazu. Princip konverzie je jednoduchy.
Jasovd intenzita kazdého obrazového bodu vstupnych diat sa porovndva s vopred
empiricky uréenym prahom. Ak intenzita daného bodu presahuje hodnotu prahu,

algoritmus prideli dany bod objektu, teda nahradi jeho jasovu hodnotu 1 inak 0.

Do algoritmu sa mdZe rovnako pridat’ okolie spracovavaného bodu. Tato podmienka ma

za ulohu redukovat’ osamostatnené body ako napr. Sum.
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Autor uvadza doplitujicu informéciu, Ze ndjdenie vhodného prahu nie je jednoduché.
Zavisi to od snimaného prostredia, osvetlenia a tak podobne. V danej implementacii
pouzil prahovi hodnotu na trovni 200. Na obr. 2.4 je moZzné pozorovat znacnu

redukciu Sumu.

Obr. 2.4: Segmentdcia prahovanim (Licny, 2002)

2.2 Rozpoznanie lopticky

Posledna fiaza implementicie je zamerand na rozoznanie lopticky v predspracovanom
obraze. Pre ujasnenie uvedieme, Ze zatial bol obraz upraveny do stavu, kde ho
reprezentuju data v intervale <0, 1> pomocou jeho konverzie do $kaly Sedi, naslednej
detekcie hrdn a prahovania. VSetky tieto kroky boli nevyhnutné pre aplikdciu
nasledovného, autorom zvoleného algoritmu, ktory ma za dlohu rozpoznanie lopticky

vo vstupnych détach.

2.2.1 Houghova transformacia

Houghova transformdcia sa vyuziva najmi pri detekcii objektov s vopred zndmym
tvarom. Pdvodne bola navrhnutd na detegovanie rovnych ¢iar, no neskor bola upravena
i na detegovanie kriviek. Jej hlavnou vyhodou je robustnost’. Poradi si s rozozndvanim
objektov, ktoré sa prekryvajd, iv pripade pouZitia zaSumenych vstupnych dat.
Houghova transformécia pracuje na nasledovnom principe.
* Pre kazdy obrazovy bod néjdenej hrany sa generuju kruznice do parametrického
priestoru s polomerom r z intervalu <a, b>, priCom a, b reprezentujui hranice
vhodne zvoleného intervalu polomeru kruznic, ktoré budd generované. Autor

pouzil r z intervalu <10, 200>.
* Pre kazdu vygenerovanu kruznicu si algoritmus uklada polohu jej bodov.

* Pre kazdy bod prienikov rovnakého r po¢itame ich sumu.
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* Bod snajvy$sim poctom prienikov reprezentuje stred ndjdenej kruZnice
s danymr.
Obr. 2.5 ilustruje aplikovanie Houghovej transformicie z priestoru x, y do

parametrického priestoru.

y'a najdeny stred
. kruzZnice

v
y

X x'

Obr. 2.5: Ilustracia Houghovej transformdcie

Nasledovny obr. 2.6 reprezentuje predspracovany obraz po Houghovej transformécii.

Jasny biely bod poukazuje na stred hl'adaného objektu.

Obr. 2.6: Predspracovany obraz po Houghovej transformdcii (Li¢ny, 2002)

Nevyhodou tejto transformacie je vel'kd vypoctova narocnost’.

2.3 Navadzanie robota

Po dokonceni implementécie vySSie spomenutych algoritmov autor spomina poslednd
fazu implementacie. Zo ziskaného obrazu bolo potrebné vygenerovat’ adekvatne prikazy
pre podvozok robota s ohladom na jeho polohu voci lopticke. Za tymto ucelom

v prezentacii uvadza nasledovnu stratégiu:
* ak je lopti¢ka vel'mi vpravo, vydavame prikaz na otacanie sa doprava,
* akje vel'mi vlavo, dolava,
* ak je lopticka vel'mi velka, civame,

* ak vel'mi mala, ideme dopredu.
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2.4 Dosiahnuté vysledky

Licny (2002) v prezentacii neuvadza spravanie robota, ale po navsSteve jeho prezentécie
venovanej tomuto robotovi sa dozvedame, Ze robot je schopny vykondvat' od neho

ocakdvané reakcie na podnety relativne dobre.
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3 NAVRH SIMULACIE

K dosiahnutiu uspokojivého spravania sa simuldcie v kratkom €asovom horizonte by
mal napomdct spravny ndvrh postupnosti planovanych krokov. V tejto kapitole sa

budeme zaoberat’ navrhom celej simuldcie od 3D prostredia az po ndvrh UNS.

3.1 Navrh 3D prostredia

3D prostredie, v ktorom sa mad odohravat’ simuldcia, by malo byt hlavne v poc€iato¢nej
faze trénovania UNS jednoduché. Objekty na scéne urCenej na vykondvanie akcie
robotického agenta (d’alej len robota) neuvazujeme iné nez gul'u, ktord by mal sledovat.
Farebné prevedenie budeme Skdlovat’ do vysokého kontrastu za icelom jednoduchého

rozliSenia sledovaného objektu (lopty) od zvySného prostredia.

Na zaciatok bude postacovat’ scéna, inak povedané hracia plocha, kde sa budi mdoct’
pohybovat’ objekty. Celej hracej ploche bude pridelena Cierna farba. Priestor ureny na
vykondvanie akcie robota bude nevyhnutné pozorovat prostrednictvom kamery, ktort

umiestnime v primeranej vy$ke nad hracou plochou.

Na hraciu plochu umiestnime dva objekty. Jednym z nich je robot a druhym lopta.
Loptu bude reprezentovat’ jednofarebnd gula. Dizajn robota nie je dolezity, preto bude

mat’ jednoduché telo v tvare kvadra.

Ovladanie oboch objektov v pociatocnej faze programovania prepojime na kldvesnicu,
aby boli overené vlastnosti naprojektovaného prostredia. Ovlddanie robota bude neskor

prepojené na UNS.

Za ucelom ziskania vstupu pre UNS je reprezentantovi robota nutné pridelit’ kameru.

Predbezne budeme uvazovat’ kameru s rozliSenim 150 x 100 pixlov.

Po prevedeni dspesného trénovania budi v 3D prostredi uskutoénené zmeny so snahou
urobit” prostredie o nieCo blizSie k realite. Zmeny sa budud tykat najmd zniZenia
kontrastu medzi gul'ou a hracou plochou. Pod zniZzenim kontrastu mame na mysli zmenu
idedlnych podmienok v 3D prostredi predpripravenom na trénovanie v 3D prostredi,
ktoré bude viac podobné skuto¢nosti. Prevedieme to pomocou pridania bodového
osvetlenia (vznik tiefla) a rovnako je v pldne pridanie stien a podlahy s moZnostou
zmien textdr na vSetkych spomenutych objektoch. Tato ¢ast’ bude uskutonena s cielom

testovania natrénovanej UNS so zaSumenymi datami.
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Stcasne s vytvaranim 3D prostredia budeme pracovat’ aj na pouZzivatel'skom prostredi.

3.2 Navrh pouzivatel’ského prostredia

Na rieSenie tohto problému nebude venovana zvySend pozornost ako pri ostatnych
Castiach ndvrhu. Je to zapriCinené skutoCnostou, Ze v tomto pripade sa jednd
o simuléciu, teda o aplikaciu, ktord je zamerand na modelovanie urcitej situdcie, pricom
sa kladie doraz na prevedenie daného modelu, anie na dizajn ajednoduchost

pouzivatel'ského prostredia.

Pouzivatel'ské prostredie budeme modifikovat’ podl'a aktudlnej potreby bez hlbSieho
psychologického vyznamu, ako to byva u vyu¢bovych aplikdcii. Bude musiet spiiat

jedind podmienku, a to ucelnost’.

3.3 Navrh UNS

Podl'a rozdelenia funkcii RBF siete budeme Clenit’ aj navrh postupu implementéacie.

3.3.1 Bazova vrstva

V pripade implementicie UNS zaneme s bazovou vrstvou. Ide o vyhotovenie UNS
pozostavajicej iba zbdzovych neurénov bez realizovaného prepojenia s vopred
naprogramovanym 3D prostredim a rovnako bez vrstvy pozostivajicej z linedrnych
neurénov. Pri zahdjeni zvolime niz$i pocet bazovych neurénov s cielom jednoduchého
odstrafiovania pripadnych chyb v implementacii. V. momente, ked’ bude bazova vrstva
vykazovat adekvatnu aktivitu k prezentovanym vstupom, budeme mdct rozsirit' pocet

jej neurénov na verziu schopnud rozoznavat’ obrazovy vstup v rozliSeni 150 x 100.

Inicializacia centier

Na zaciatok modzeme predpokladat’ polomer kazdého centra bdzového neurénu
s velkostou 8 pixlov. Medzery medzi konkrétnymi centrami bdzovych neurénov
inicializujeme s rozostupmi 10 pixlov do matice, aby sme poryli cely vstup. KedZe
vstup do RBF siete reprezentuje obraz s rozliSenim 150 x 100 bodov, vznikne nidm
matica s bazovymi neurénmi s rozmerom 15 x 10. Takéto pokrytie vstupu by malo

zaruCit’ dostato¢nu citlivost UNS na rozohnanie zmeny na vstupe.
Vystupna funkcia

Neurdny tejto vrstvy budu reprezentovat’ funkciu gaussovského typu (rovnica €. 1.15).
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Citlivost' (o) najprv nastavime na rovnaki hodnotu ako r. Za tcelom zlepSovania
vysledkov  UNS ju neskdr budeme podla potreby obmienat dovtedy, pokial sa

neuspokojime s dosahovanymi vysledkami.

3.3.2 Linearna vrstva

Ako uz vieme bazova vrstva sa napdja bezprostredne na linedrnu, ktord bude slizit na

navadzanie podvozku robota.

Aktivaéna funkcia

Na realizovanie vystupnej vrstvy budid pouZité perceptrény (rovnica ¢&. 1.1)

so sigmoidalnou aktiva¢nou funkciou (rovnica €. 1.2).

Uloha vystupnych neurénov

Na zaciatok budeme uvazovat pit’ neurénov na vystup za tcelom vykondvania piatich
zakladnych pohybov potrebnych na udrZanie robota v adekvitnej vzdialenosti od
sledovaného objektu. Pohyby budd neurénom pridelené nasledovne, pri zachovani jeho

akcie s ohl'adom na poradie zl'ava doprava od 0. po 4. neurdn.

@OOOO®

Obr. 3.1: Akcie vystupnej vrstvy

Vitazna akcia bude ur€end vitaznym neurénom. Pod vitaznym neurénom rozumieme

td akciu, ktord dosiahla na aktudlny podnet najvysSiu aktivitu.

Uc¢iaci algoritmus

Ako sme uz spomenuli, RBF siet’ je v principe hybridnd, pricom jej bazové neurény
nepodliehaji trénovaniu. V tejto vrstve bude trénovand iba vrstva s linedrnymi
neurénmi. Bude potrebné implementovat algoritmus uréeny na ohodnocovanie

aktualnej polohy lopty voci robotovi. Vystup algoritmu bude reprezentovat’ Cislo

neurdnu, ktory bude dosahovat’ najvyssiu aktivitu.

Sposob trénovania

Ked’Ze ide o unipoldrne sigmoiddlne neurdny, tak ich aktivita bude v intervale <0, 1>.
Cislo vitazného neurénu generované prisluinym algoritmom (podkapitola 4.1.5) bude

zasielané uciacemu algoritmu. Podl'a neho bude vediet' rozhodnut’, ako upravit vihy
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neurénov. To znamend, ak mal dany neurén vyhrat’, u¢iacemu signdlu priradi 1, inak 0.

Cely priebeh trénovania sa bude uskuto¢iiovat’ na hracej ploche.

V pripade prejavenia tazkosti pri trénovani bude architektira sjednou vrstvou
linedrnych perceptréonov doplnend o d’alSiu vrstvu. V takom pripade bude musiet byt
prevedend dprava v u€iacom algoritme z jednoduchej verzie urCenej pre jednovrstvovy
perceptrén, spomenuty v podkapitole 1.4.1., na uciaci algoritmus so spidtnym Sirenim

chyby uvedeny v tej istej podkapitole.
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4 TVORBA SIMULACIE

V tejto kapitole si pribliZime samotni tvorbu aplikidcie a vSetky jej fazy. Vyber
programovacieho jazyka a vyvojového prostredia
Pre realizdciu diplomovej price pouZijeme programovaci jazyk spolo¢nosti Sun
Microsystem s ndzvom Java. Hlavnymi dovodmi, ktoré viedli k ndSmu rozhodnutiu
boli:

* Relativna jednoduchost programovania.

e Vyvojové prostredie — Javu je moZné programovat vo vynikajicom, volne
yvoj P

dostupnom vyvojovom prostredi Eclipse.

* Dostupnost materidalov — k programovaciemu jazyku existuje mnoZzZstvo
dokumentécie potrebnej k doplneniu absentujicich vedomosti ¢i uz z ,,beznych*
programatorskych tkonov alebo aj vedomosti Specidlne tykajacich sa

programovania 3D prostredia uréeného pre simuldciu.

*  Multiplatformovost’ — Java ma zna¢ni podporu v komunite, ktord je blizka
otvorenému softvéru a pontka takmer vzdy vitani multiplatformovost. Tato
vlastnost’ vyplyva ztoho, ako bola navrhnutd. Aplikdcie naprogramované
v jazyku Java nie je problém preniest’ na rozne pocitacové platformy — moznost’
skompilovania programu na jednej platforme a spustenia na inej.

* Bezpecnost — pri vyvoji zvoleného jazyka sme kladli doraz na bezpecnost.
Predtym, neZ sa spusti bytovy kod, kontroluje sa jeho syntax. Toto opatrenie
zabrafiuje padu programu v pripade poskodeného kédu.

* Volnd licencia — vneposlednom rade Sun Microsystem nevyZaduje na
pouZzivanie programovacieho jazyku Java licenéné zmluvy a ani Ziadne povinné
aktualizacie ako je to u mnohych inych jazykoch urcenych na vyvoj aplikécii.

Na druhej strane medzi najvicSie nevyhody Javy patri hardvérovd naroCnost’ jej

aplikécii.

4.1 Implementacia 3D prostredia a jeho sucasti

Konkrétny vyvoj aplikdcie sme zacali tvorbou 3D prostredia. Tomuto kroku
predchddzalo nadobudanie skiisenosti tykajicich sa problematiky implementovania 3D

grafiky v programovacom jazyku Java. Mdame na mysli pokusy o vytvorenie
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jednoduchych objektov na scéne, ich pohybu, navddzania z kldvesnice a podobne. Pri
vyvoji prostredia by sme si mali byt vedomi podmienok jeho tvorby ako napr.

jednoduchost’ a funkénost'.

4.1.1 3D prostredie

Pouzity programovaci jazyk Java a vyvojové prostredie Eclipse zapriCinili hned’
v ivode neoCakdvany problém. Eclipse pri snahe o spustenie, ¢o ilen jednoduchych
aplikécif pracujicich s prikazmi uréenych pre 3D grafiku, hlésil vynimku - chybajicu
kniZnicu ,,j3dcore-ogl*. Tento v podstate nepatrny problém, ked’Zze poZadovana kniZnica
je na internete dostupnd, bol neo¢akdvany najmi z toho dovodu, Ze Java je, ako sme
skdr spomenuli, multiplatformova. Pozadovand kniZnicu bolo nevyhnutné v pripade

operacného systému Ubuntu v 64-bitovej verzii vloZit' do nasledovného adresara:
* /usr/lib/jvm/java-6-openjdk/jre/lib/amd64.

Cielovy adresar i verzia kniZnice sa liSia v zavislosti od opera¢ného systému, pod
ktorym chceme program s obsahom 3D grafiky spdstat. Dalej budi uvedené cielové

adresére pre Ubuntu v 32-bitovej verzii a Windows XP taktiez v 32-bitovej verzii:
* /usr/lib/jvm/java-6-openjdk/jre/lib/i386,
* \WINDOWS\system32.

V operacnom systéme Windows st pouZité nasledovné Styri kniznice: j3dcore-d3d.dll,
j3dcore-ogl.dll, j3dcore-ogl-cg.dll a j3dcore-ogl-chk.dll kniZnice, priCom v Linuxe je

len jedna.

Postupné vyhl'addvanie jednoduchych prikladov z 3D grafiky néas doviedlo k publikacii
s ndzvom Java 3D Programing (Selman, 2002), kde boli pre nds mnohé vhodné priklady
implementicie 3D prostredia. V publikicii sa nachddza aj opis zdrojového kdédu,
v ktorom je naprogramovand scéna sdvomi na sebe nezdvisle pohybujicimi sa
objektmi, ktoré bolo mozné ovlddat z kldvesnice. Objekty maji na hracej ploche s
ur¢itymi rozmermi vol'nost pohybu v dvoch stradnicovych osiach: x-ovej a y-ovej. Oba
objekty maji pridelené kamery. Dal$ia kamera je umiestnend nad hracou plochou,

ktora umoziiuje sledovat’ pohyb na nej.

Vyhotovenie opisanej aplikdcie do zna¢nej miery vyhovovalo poZiadavkdm kladenym

na prevedenie 3D prostredia ur€eného pre nasu simuldciu. Tato skutocnost’ rozhodla
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o nasledovnom pouziti daného kédu ako vychodiskovy bod implementacie potrebného

pre nasu pracu.

V danom algoritme bolo nevyhnutné previest’ nasledovné zmeny.

ZvicSenie hracej plochy. Pod hracou plochou myslime priestor, kde sa bude

moct’ pohybovat’ robot a lopta bez obmedzeni v dvoch stradnicovych osiach.

Zmena tvaru objektov pohybujuicich sa po scéne na gulu a robota, ktorého

reprezentuje kvader.

Doplnenie textir na steny a podlahy, priCom v tejto faze boli pouZité textiry
v Ciernej farbe. Farba lopty bola nastavend na bielu. Farebné rozliSenie bolo
pouzité tumyselne s cielom zvyraznenia kontrastu farieb medzi loptou
a zvySkom scény z dovodu pripravovaného trénovania UNS v tomto prostredi.
Dvojfarebnd textiira bola pridelend aj robotovi, aby sme jednoduchSie

rozpoznavali prednud a zadnu Cast’ robota.
Nastavenie z-ovej osi stradnic objektov do rovnakej vysky.
Uprava konitant pohybu za t¢elom ziskania vi¢sej citlivosti:
o nastavenie rychlosti pohybu vpred oboch objektov na hodnotu O f,
(pricom f predstavuje vzdialenost’ na hracej ploche)

o nastavenie rychlosti otdCania oboch objektov na hodnotu 0,02 f (v tomto

pripade 0,0174 f predstavuje uhol s vel'kost'ou jedeného stupiia).

Na zaver dprava zorného pol'a obidvoch kamier, ktoré boli nastavené na rozmer

100 x 150 pixlov.

Nasledujuci obrazok ilustruje vzhl'ad 3D prostredia po prevedenych tpravach.

Pohlad robota na scénuJ

Obr. 4.1: Hracia plocha
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4.1.2 Generator nahodného pohybu lopty

Doposial’ opisany stav projektu umoZziioval implementdciu algoritmu sliZiaceho na
generovanie automatického pohybu lopty po hracej ploche, ktord bola realizovana
s cielom automatizacie fazy ucenia UNS.

Gula sa pohybuje nepretrzite smerom vpred v ramci hracej plochy. Vynimku tvori iba
situdcia, ked” je guli nastaveny prikaz na zastavenie jej pohybu na urCity ¢as. Smer
a vel'kost’ uhlu natocenia generujeme ndhodne. Algoritmus je blizSie vysvetleny na obr.

4.2 pomocou vyvojového diagramu.

Si na kraji
hracej plochy?

Mas sa
pootoéit?

Otoé sa!

Pooto& gulu o nahodne
vygenerovany uhol

Mas stat?

h 4

Stoj! Chod' rovno!

Je nastaveny &as
statia gule?

Mas nastavit
das statia?

Zniz &as
statia!

‘ Nastav das

statia gule!

| Koniec I +

Obr. 4.2 : Generétor ndhodného pohybu lopty

4.1.3 Transformacia obrazu do skaly Sedi

Obrazovy vystup z kamery robota je reprezentovany dvojrozmernym pol'om, v ktorom
st uloZené hodnoty intenzity jasu kazdého pixlu v 24-bitovom RGB méde. Dany obraz
je potrebné predspracovat, aby sme zjednodusili proces trénovania. Zvolili sme
konverziu obrazu do 8 bitovej Skdly Sedi. Hodnoty déat v dvojrozmernom poli

reprezentujicom vystup obrazovej informicie robota boli dosledkom konverzie
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transformované do intervalu <0, 255>. Transformovany obraz je vykreslovany do

pouzivatel'ského prostredia.

4.1.4 Prahovanie

Po uspesnej aplikicii transformdacie obrazu do Skdly Sedi bude vhodné obraz este
zjednodusit, kedZe zadanie priace obsahuje testovanie modelu so zaSumenymi
vstupnymi datami. V idedlnych podmienkach, t.j. ked’ bude mat’ 3D prostredie vysoky
kontrast predpokladdme, ze UNS by si mala bezproblémovo osvojit' pozadované
schopnosti. Sice obraz po konverzii do $kdly Sedi je v intervale <0, 255>, ale na scéne
sa ndm nachddzaju len dve farby, a to ¢ierna = 0 a biela = 255. Komplikécie o¢akdvame
az po pridani bodového osvetlenia alebo textir. Nami naprogramovand UNS bude
s kazdym pootoCenim lopticky, s pouzitou textirou alebo tielom postavend pred
zasadne iny vstupny vektor. Vzniknutd situdcia by sa trénovala vel'mi tazko (ak by sa
vobec dala natrénovat’). Z toho vyplyva dovod implementacie prahovania. Prahovanie

bolo inicializované na hodnotou = 205.

4.1.5 Generator uciaceho signalu

Po dspeSnej implementécii automatického pohybu lopty a prevodu snimaného obrazu
z kamery robota priSla na rad implementicia algoritmu ur¢eného na vyhodnocovanie
aktudlnej polohy lopty voci robotovi, resp. k jeho zornému pol'u kamery. Hlavna dloha

algoritmu bude generovanie uciaceho signalu pre UNS vo faze jej ucenia.

Algoritmus pracuje na jednoduchom principe, ktory vyuziva jednoduchost 3D
prostredia vo svoj prospech. Obmedzenie pohybu objektov na scéne len v dvoch osiach,
ato x-ovej ay-ovej osi, umoZiiuje stily predpoklad pohybu objektov pozdiz
horizontdlnej osi kamery robota. Umiestnenie objektov v rovnakej vySke zarucuje, Ze
kazdy vyskyt lopty v zornom poli robota budeme moct’ ocakavat’ v strede jeho zorného
pola.

Algoritmické rieSenie problému je nasledovné. V dvojrozmernom poli vystupu kamery
transformovaného do skdly Sedi sa vyhladd 49. riadok. Tento riadok spolu s 50.
riadkom prislichaji presnému horizontdlnemu stredu zorného pola robota. Kazdy
vyskyt lopty je sprevddzany zmenou aktivity pixlov tohto riadku z iernej na bielu.
Jednoduchou podmienkou pri prehl'adavani daného riadku najdeme prvy svietiaci pixel,
pricom si uloZime jeho suradnice a ndsledne ndjdeme aj posledny svietiaci pixel s jeho
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suradnicami. Ziskané suradnice ndm ddvaji informdaciu o aktudlnom priemere lopty
v zornom poli. Stcasne si vieme odvodit’ aj polohu lopty v priestore, pricom mame na
mysli, ¢i je vpravo, vlavo alebo v strede zorného pol'a. Podla velkosti lopty vieme ur€it’
aj hibku priestoru, teda ako daleko sa lopta nachddza od robota. Zo ziskanych
informacii je mozné vyvodit pit zdkladnych pohybov robota: vllavo, vpravo, dopredu,
dozadu a stoj. Tieto pohyby budd sliZit’ na u¢enie UNS.

Dolezité je upozornit na situdciu, ked’ kamera nebude mat v zornom poli loptu.

V takomto pripade sa bude generovat’ uciaci signdl na otd¢anie sa robota doprava.

Spravnost’ uciaceho algoritmu bola testovand priamym prepojenim generovanych

signélov urCenych na trénovanie UNS na pohyb robota.

Nedostatky, ktoré sa v tejto Casti prejavili, boli odstrdnené takmer vZdy v momente

rozpoznania problému.

4.2 Implementacia pouzivatel’ského prostredia

Ako sme uz skor spomenuli, dizajn pouZivatel'ského prostredia aplikacie nie je v tomto
pripade prioritou. Z tohto dévodu bolo upravované vicsinou za ,,pochodu®. To znaci, Ze
dizajn nebol Specidlne pojednavany pred zacatim implementicie, ako to bolo v pripade
konkrétneho vzhladu a spravania sa 3D prostredia. Vysledny dizajn pouzivatel'ského

prostredia je mozné vidiet’ na nasledujicom obrazku.

=l .
e srast ste e Ut

aéet =imulen: 1|
18P Ar Ak Site [&: (AL NAAN AAACIARN S

lextura guly wyp. & Irénujzosceny @ Udenie wypnut

& | estuj zo scEny I
| o Spustit = Testuj vzol
| P L Testuj zo Ewr'sk —IM

Ix 3 = Tran orisk . Ueni

6| Machtab | ulezit | Zawrler |

Obr. 4.3: Pouzivatel'ské prostredie aplikdcie

Na obr. 4.3 mame moZnost’ vidiet’ pouzivatel'ské prostredie aplikacie. Je tam
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zvyraznenych niekol’ko rdmikov, ktoré ¢lenia aplikdciu do nasledovnych celkov.
Réamik ¢.1 zvyraziuje hraciu plochu, kde mame moZnost” pozorovat’ robota a loptu.

Réamik ¢.2 ohraniCuje tri polia urené na ,servisné“ vypisy, ato nasledovne (zhora

nadol):
» aktivdcie vystupnych neurénov,
* percentudlnu uspesnost UNS v danej epoche s jej chybou a na zaver
» aktivdcie neurénov v RBF vrstve.

Réamik ¢.3 poukazuje na Styri obrazovky, ktoré reprezentuju zl'ava doprava:
* Obraz z kamery robota.
e Obraz z kamery lopty.

* Obrazovka urend na zobrazovanie obrizkov urfenych na trénovanie UNS
z predpripravenych obrazov alebo na vykresl'ovanie predspracovaného obrazu
v Skdle Sedi. Co dand obrazovka vykresl'uje zdlezi na méde ucenia, v ktorom sa

nachddzame.
* Obrazovka sliZi na zobrazenie aktivicie RBF neurénov.
Réamik ¢.4 zvyraziuje (zI'ava doprava) moznost zvolit’:
* zapnutie alebo vypnutie textdry lopty,
* trénovanie zo scény alebo zo vzoriek v pripade, ak je ucenie zapnuté,
* zapnit alebo vypnut’ trénovanie.
V ramiku ¢€.5 sa nachddza moznost (zl'ava doprava):

» Sipky sluziace k nastaveniu po¢tu bazovych neurénov, ktoré maju byt nulované

(,,zabité*). Interval je obmedzeny poctom bazovych jednotiek.

* Tlacidlo spustit, ktoré sa vztahuje k ramiku ¢. 4 umoziuje zahdjenie testovania

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

* Moznost’ vyberu testovania z pripravenych vzoriek alebo z pripravenych testov

v 3D scéne.
Réamik ¢.6 poukazuje na tri rozne tlacidla, zI'ava doprava nasledovne:
* Prvé zlava slizi na nacitanie vdh UNS (za predpokladu, Ze niekedy pred tym

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

* Posledné slizi na ukoncenie programu.

4.3 Implementacia neurénovej siete

V niZSie uvedenom texte si rozoberieme ddlezité Casti prace tykajice sa implementécie

UNS s prisluSnymi algoritmami.

4.3.1 RBF vrstva

Béazova vrstva si vyZaduje pre uskuto¢nenie vypoctov aktivit neurénov vygenerovanie
pozicie centra zorného pola, ktorym bude dany neurdén ziskavat' jej pridelend Cast’
vstupného vektoru.

Béazové neurény vygenerujeme pri inicializicii programu. Kazd4 vygenerovany neurén
je priradeny do spdjaného zoznamu, s ktorym sa neskor pracuje ako s reprezentantom

vstupnej vrstvy.

Generovanie centier bazovych funkcii

Kazdému bazovému neurénu je nevyhnutné pridelit’ ¢ast’ vstupného vektoru, ktory bude
sledovat. V podkapitole 3.3.1 bolo navrhnuté pouzitie bazovych neurénov sr = 8
pixlov. Rozostavené su v matici s medzerami medzi jednotlivymi neurénmi s vel’kostou

10 pixlov. Tabulka 4.1 zobrazuje implementaciu uvedeného navrhu.

Tabul’ka 4.1: Implementacia generatora centier bazovych funkcii

public void GeneratePositionOfCentroids () {
// Konstanty vhodné pre rozmer vstupu 150x100.

int hStep = 10; // Posun na horizontdlnej osi.
int wStep = 10; // Posun na vertik&lne]j osi.
int hAktual = 4; // Aktudlna pozicia na horizontdlne]j osi.
int wAktual = 4; // Aktudlna pozicia na vertik&lnej osi.
// Generovanie pozicii centier podla nastaveného pocltu.
for (int i = 0; i < tmp_centroid.length; i++) {

// Prejdi na novy riadok ak..

if (hAktual % 154 == 0){ //si prekroc¢il $Sirku obrazu.

hAktual = 4; // Posunl hor. poziciu na zaciatok.

wAktual += wStep; // Posun na vertikdlnej osi.
}
//Inak sa posuvaj na horizontdlnej osi.
tmp_centroid[i] [0] = hAktual; // Prirad x-ovu suUradnicu.
tmp_centroid[i] [1] = wAktual; // Prirad y-lonovu surad.
hAktual += hStep; //Posun na horizontdlnej osi.
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Vygenerovanim pozicii centier pomocou r umoZiiuje vypocitanie prislichajiicej Casti
vystupu. Zjednodusene povedané, pridelime im sdradnice pixlov vstupu, na ktorych
budu sledovat’ okolie. Vytvorili sme algoritmus, ktorym jednoducho do ¢ierneho platna
s rozmerom vystupu kamery vykreslime k prisluSnému stredu centra bdzového neurénu

biely kruh. Jeho polomer je vopred zadefinovany.

Vygenerované centrd reprezentujeme pomocou dvojrozmerného pola, ktoré je zhodné
s rozmerom pola vystupu kamery. Ako vieme, obrazovd informacia bola
predspracovand do intervalu <0, 1>. Aktudlne vygenerované centrd sd v intervale
<0, 255>, apreto je potrebné vykonat transformdciu do <0, 1>. Transformacia bola
uskutocnend delenim hodnoty centra 255. Pole, reprezentujice centrum bazového
neurénu, bude pouzité na vypocet Euklidovskej vzdialenosti vstupného vektoru od

daného centra.

Vypocet vystupu vrstvy

Pre vSetky neurény bdzovej vrstvy realizujeme vypocet vystupu. Vypocet kazdého
neurdnu sa 1iSi vzhl'adom na jeho centrum. Euklidovska vzdialenost’ vstupu od centra sa

pocita V cykle cez Sirku a vySku pola vstupu. Tabulka 4.2 zobrazuje implementacia

vypoctu bazovej vrstvy.

Tabul’ka 4.2: Implementdcia vypoctu vystupu bazovej vrstvy

public double rbf_ GetOutput (int input[][]) {
overlap = 0;
rbf_output = 0;
// Prechddza cez cely vstup
for (int i = 0; i < input.length; i++) { // vy3ka
for (int § = 0; j < input[i].length; j++) { // 8irka
// Vyp. Euklidovsku vzdialenost akt.Centra od vstupu.
if ( centroid[i]l[j] == 1) {
overlap += Math.pow((input[i][j]l-centroid[i]l[]j]), 2);
}
}
}
// Vypolita sa Gaussidn (sigma bola inicializovand "2).
rbf_output = Math.exp( -overlap / ( sigma * 2 ) );
return rbf_ output;

}

Ukon¢enim implementécie bidzovych neurénov sme dosiahli nevyhnutny kontakt s UNS
s okolitym prostredim. Vzdjomné prepojenie medzi RBF sietou a 3D prostredim je
opisané v kapitole 4.4. Teraz nds ¢akd implementdcia vystupnej vrstvy ajej uciacich
mechanizmov. Nasledne si budeme moct” overit’ schopnost’ UNS osvojit’ si pozadované
vlastnosti.
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4.3.2 Vystupna vrstva

Vystupnd vrstva bola naprogramovana ako druhd v poradi. Dévodom bol fakt, Ze na
vypocet vystupu linedrnej vrstvy sa pouZiva vystup z badzovej vrstvy.

Generovanie linedrnych neurénov prebieha analogicky ako v pripade bazovych
neurénov pri inicializdcii programu. Aj tieto neurény su pridelované do spdjaného
zoznamu, s ktorym sa pracuje ako s celou vrstvou.

Vypocet vystupu vrstvy

Vrstve prichddza na vstup jednorozmerné pole s vystupmi badzovych neurénov.

Nasledovna tabulka zobrazuje konkrétnu implementiciu vypocCtu vystupu jedného

neurdnu tejto vrstvy.

Tabulka 4.3: Implementdcia vypoctu aktivacii vystupnej vrstvy

public double GetOutput ( double[] input ) {
double net = 0;
// Net = suma cez v8etky vadhy a vstupy.
for (int i = 0; i < number_of_ inputs; i++) {
net += input[i] * weights[i];
}
// Vypocet aktivacnej funkcie.
output = ActivationFunction (net- threshold);
return output;

}

Kde je sigmoiddlna aktivaénd funkcia reprezentovana:

Tabulka 4.4: Implementécia vypoctu sigmoiddlnej aktivacnej funkcie

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

Vystup aktivacnej funkcie neurénu (v intervale <0, 1> ) reprezentuje jeho vystup.

4.3.3 Uciaci algoritmus

Zavere¢nym krokom v programovani UNS je uciaci algoritmus. Ako vieme, na tpravu
vih je nevyhnutné vediet, ako mala byt aktivna UNS a akd bola. Cislo vitazného
neurénu (v algoritme: index_of_winer) sa zvoli v generdtore uciaceho signdlu
(podkapitola 4.1.5). Nasledovna tabulka zobrazuje implementaciu u¢iaceho algoritmu

pre jeden neurdn.
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Tabul’ka 4.5: Implementacia uciaceho algoritmu

public void Train(double[] input, int index_of_winner) {
double d; // Uc¢iaci signdl.
// Podmienka prideli uciaci signdl podla toho,
if ( index_of_winner == neuron_id ) { //
d =1; // &i neurdn vyhral
} else {
d = 0; // alebo nie.
}
// Vzorec na uUpravu vah.
for ( int 1 = 0; i < weights.length; i++ ) {
weights[i] += alpha * (d - output) * input[i];
}
// Vzorec na uUpravu prahu.
threshold += alpha * (d - output) * (-1.0); // update threshold
// UCenie je moZné vypnut po ustédleni celkove]j chyby siete
neuron_error = Math.pow((d - output), 2) / 2;
epocha++; // alebo po urcitom poclte epoch.

}

V algoritme je taktiez mozné vidiet naprogramovani chybovi funkciu a pocitadlo
epoch. Spomenuté doplnky slizia na zastavenie trénovania podla potreby. Bud’ je to
ustélenie chyby, alebo po prekonani poctu uciacich epoch.

Aktudlny stav implementécie umoZziioval prepojenie UNS s 3D prostredim. Nasledovna

podkapitola bude venovana tomuto problému.

4.4 Prepojenie UNS a 3D prostredia

V predchédzajicich Castiach sme pracovali s dvomi samostatnymi celkami. Jeden z nich
bola UNS a druhym 3D prostredie. Za tcelom splnenia zadania musime spomenuté
Casti navzajom prepojit’.
Obe casti bezia v samostatnych vldknach. Kvoli oZiveniu odozvy pouZivatel'ského
prostredia sme navaddzanie robota pomocou UNS a automaticky pohyb lopty presunuli
do novovytvoreného vlakna uréeného pre UNS. Vldkno pre UNS rieSi nasledovné
ulohy:

1. snimanie obrazu z pohladu robota a jeho predspracovanie (podkapitola 4.1.3 a

4.1.4),
2. ohodnotenie polohy lopty voci robotovi (podkapitola 4.1.5),

3. vypocet vystupu celej UNS na zdklade ziskanej obrazovej informéicie a jej

trénovanie v pripade, ak je zapnuté (podkapitola 4.3),

4. vykonanie automatického pohybu gule (podkapitola 4.1.2).
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Vieme, Ze loptu je mozné navddzat z kldvesnice alebo pomocou automatického
generdtora pohybu. V pripade povoleného automatického generdtora moZeme stéle
vyuzit moznost navddzania lopty prostrednictvom kldvesnice. Kombindcia oboch
navadzani spOsobi, Ze navddzanim lopty pomocou kldvesnice zasahujeme do

automatického navadzania lopty (dochddza k stipereniu navadzani).

Prepojenie oboch celkov ndm umoziiuje vykonanie testov, ktorymi sa budeme zaoberat’

v nasledovnej kapitole.
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5 VYSLEDKY

ZavereCna Cast’ prace bude venovand trénovaniu UNS a dosiahnutym vysledkom.
V uvode sa vritime do Stidia testovania samotnej bazovej vrstvy andsledne sa
posunieme na fazu celkového trénovania siete spojenu s prezentovanim dosiahnutych

vysledkov.

5.1 Testovanie bazovej vrstvy

Bazova vrstva opisand v podkapitole 4.3.1 bola bezprostredne po implementécii
podrobend jednoduchému testovaniu, pricom sa ukazali jej mierne nedostatky. Hl'adanie
zdroja problému a snaha o zjednoduSenie orientdcie v aktivicidch bazovych neurénov

nds doviedla k realizovaniu vizudlneho zobrazenia aktivity bdzovej vrstvy.

5.1.1 Vizualizacia aktivity RBF neurénov

Algoritmus zobrazenia pracuje na jednoduchom vykresl'ovani aktivécii jednotlivych
neurénov vyndsobenych hodnotou 255 v rdmci niektorej z farebnych zloZiek RGB
modu. Aktivacie su vykreslené v matici, podl'a ich umiestnenia na snimanom obraze,

kamerou robota.

Vizualizdcia aktivit bazovych neurénov sa preukdzala ako dobre zvoleny krok
v odstrafiovani chyb. Pozorovanie aktivit vo viacerych pripadoch ukézalo prili§ malé
rozdiely v aktivdcidch vystupoch neurénov v pripade prezenticie Sirokého spektra
stimulov.

Opitovnd revizia kédu odhalila nepozornost’ v pouZiti vzorca na vypocet vystupu
bazového neurénu, konkrétne Casti tykajicej sa vypoctu Euklidovskej vzdialenosti
medzi vstupnym a vystupnym vektorom. Upravenie kédu prinieslo definitivne jasne
rozpoznatel'né rozdiely v aktivaciach bazovych neurénov.

Nasledovny obr. 5.1 ilustruje aktivicie bazovych neurénov na niekol’ko ro6znych

VStupov.
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Obr. 5.1: Rdzne aktivacie bazovych neurénov

UZ na prvy pohlad su jednoducho a bezproblémovo rozoznate'né spravne aktivicie

bazovej vrstvy. Plne aktivny neurén dosahuje hodnotu vystupu = 1.

5.2 Uprava algoritmu na trénovanie UNS

Pri ndvrhu simuldcie sme uvaZovali o jednom druhu trénovania, a to zo scény pomocou
automatického generatora pohybu lopty, alebo pri jej ruénom navadzani z kldvesnice.

Nasledujtci obr. 5.2 ilustruje reakciu robota na pohybujicu sa lopti¢ku po scéne.

Inicializaéna
pozicia

Hracia plocha —}

Obr. 5.2: pohyb robota po scéne vo faze trénovania z 3D prostredia
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Pri prvej konfronticii s trénovanim UNS v 3D prostredi implementovand UNS
preukazovala prijatelné schopnosti osvojovat si pozadované vlastnosti. Napriek
dobrému vysledku bol zmeneny ndzor na zvoleny spdsob trénovania. Trénovanie zo
scény sa javilo ako nie prili§ objektivne. Za dcelom zobjektivnenia fazy trénovania bol
dodato¢ne implementovany algoritmus na trénovanie z vopred vygenerovanych
stimulov, pricom sa ohodnocovala chyba UNS a percentudlna dspesnost’ na trénovanej

mnoZine v jednotlivych epochach.

Algoritmus na generovanie stimulov je vel'mi jednoduchy. Do ¢ierneho pldtna sa na 49.
riadku od jeho nultého pixlu generuji kruhy s nasledovnymi polomermi: r(t) = 4,
rt+) =1(t) + 4, r (t+2) = r(t+1) + 4, ..., aZ por = 80 pixlov, vzdy s rozostupmi 4
pixle. Z toho vyplyva, Ze dostaneme 18 kruhov na jednu sdradnicu x, y, teda celkovy
pocet stimulov (vynimajic Cierne) je rovny 740. Pocas trénovania sa predkladané

stimuly zobrazuji v pouZivatel'skom prostredi (podkapitola 4.2).

V grafe na obr. 5.3 je zobrazena percentudlna tspesnost UNS s architektirou, ktorej
vlastnosti boli uz spomenuté kapitole tykajiicej sa navrhu UNS. Pocet bazovych
neurénov: 150 ks; r = 8; o = 82; s odstupom medzi jednotlivymi neurénmi = 10;
inicializdcia prvého neurénu na sdradniciach x = 4, y = 4. Na riadenie bolo pouZitych
pat’ vystupnych neurénov. Topolégiu UNS budeme d’alej oznaCovat nasledovne: 150-5,
kde prvé ¢islo bude hovorit’ o po¢te bazovych neurénov a druhé o pocéte vystupnych

neuronov.

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

95

85

80
U 4
0/

65 ( |56'8|918I918|9

%

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

Epocha

Obr. 5.3: Percentudlna tspeSnost’ UNS s parametrami: 150-5; a =0,01;r=8;0 = 82
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Vidime, Ze UNS dosiahla v 19. epoche vyssiu dspesnost” ako 96%, o méZeme pokladat’

za vynikajuci uspech. Nasledovny graf na obr. 5.4 Obr. 5.4zobrazuje vyvoj chyby.

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

= A
A A A

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: 150-5; = 0,01;1=8; 6 = 8"

Pri snahe ndjst optimdlne nastavenia UNS bola mnoZina stimulov rozdelend na
testovaciu a trénovaciu. Pri pokusoch vSak UNS vel'ké rozdiely percentualnej dspesnosti
na trénovacej a testovacej mnozine neukazovala. R6zne modifikicie pomerov skupin
mali vZdy pocas trénovania tendenciu vykazovat zhruba rovnaku tspesnost UNS. Této
skuto¢nost’ nds doviedla k vygenerovaniu d’alSej mnoZiny obrdzkov, teraz o Cosi
zlozitejSej mnoZiny za Gcelom ich pouZitia v testovacej mnoZine.

V tomto pripade sa generovanie zacalo na pomyselnom -11 pixli platna s kruhmi

.....

.....

a aktudlnou polohou algoritmu na vykreslovanie. Velkost polomerov bola nastavena
od troch pixlov s krokom 3 az po velkost r = 80 pixlov. Takymto algoritmom sme
ziskali d’alsich 1490 stimulov s celymi alebo s ¢astami loptiCiek. Po doplneni siboru
stimulov o0 6 Ciernych sme ziskali 1496 stimulov urenych na pouZitie vypoctu

percentudlnej tispesnosti na testovacej mnoZine.

5.3 Hladanie optimalnej architektiry UNS

Za ucelom dosiahnutia ¢o najlep$ich vysledkov v testovani UNS v 3D prostred{ sa teraz

budeme venovat hl'adaniu parametrov UNS s ¢o mozno najlepSimi dosahovanymi
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vysledkami. Niz§ie uvedeny graf na obr. 5.5 ukazuje vplyv zmeny ¢ na percentudlnu

uspesnost’ UNS pri trénovani.

Vplyv zmeny ¢ a r na trénovanie UNS
s parametrami: 150-5; o = 0,01

(trénovacie data)
100

95

e

20

%
85

—— r=10; 0 =102

80

— = §; 0 = 8M2

= =5;0=5"2

75

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18

Epocha

Obr. 5.5: Vplyv zmeny o a r na trénovanie UNS s parametrami: 150-5; o =

0,01(trénovacie data)

V grafe su zobrazené tri krivky zndzorfujice percentudlnu dspesnost’ siete s rovnakou

topolégiou 150-5 iba so zmenenou sigmou. Oranzova Ciara reprezentuje ¢ = 8% Gierna

reprezentuje ¢ = 5%, a&ervend o = 10% Nasledujuci graf na obr. 5.6 zndzorfiuje vplyv

zmeny G a r na trénovanie UNS.

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

_———

100

95

%

20

85

123456 7 8 9101112131415161718

Epocha

= 1 =10; 0 = 1072
— = §; 0 = 8N2

=5 0=5"2

Obr. 5.6: Vplyv zmeny o ar na trénovanie UNS s parametrami: 150-5; o =

Pri porovnani kriviek vidime, Ze rozdiel na trénovacich a testovac

velky rozdiel. Dalej vidime, 7e pri danej architektire 150-5

0,01(testovacie data)
ich datach nedosiahol

boli zhruba rovnako

54



tispe¥né nasledovné nastavenia bazickej vrstvy: 6 = 5%, r=5ac =8 ar=8. Vidime, 7e
prvé spomenuté parametre dopadli o trosku lepSie, ¢o nebolo ofakdvané. Oc¢akavanie
bolo odvodené od skuto¢nosti, Ze v bdzovej vrstve boli nastavené medzery medzi
jednotlivymi neurénmi 10 pixlov. S nastavenim na bdzickej vrstve r = 5 boli na stimule
miesta, ktoré nesnimal ani jeden z bazovych neurénov. Vysledok je zrejme sposobeny
Cistotou stimulov a velkostami polomerov kruhov na stimuloch. Ani jeden z
prezentovanych stimulov nemal polomer zobrazenej lopty mensi ako 4 pixle, ¢o pri
danej Cistote dat nespoOsobilo Ziadne problémy pri rozoznavani. Pod Cistotou myslime to,

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

5.4 Vplyv zmeny architektiry bazovej vrstvy na celkovia tspeSnost’ UNS

Nielen zmena o ar zorného pola bazovych funkcii ma vplyv na celkovu efektivitu
UNS, ale samozrejme aj jej topoldgia. V pripade najjednoduchsieho typu RBF siete, t..
s tromi vrstvami, ako bolo opisané v podkapitole 1.5, sa d4 manipulovat’ len s po¢tom
skrytych neurdénov, teda bazovych. Nasledovny obr. 5.7 znazorfiuje graf s porovnanim

percentudlnej tspesnosti Styroch rdéznych architektur .

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; =0,01;r=
% 75 8;0=882
70
65 / —— 40-5; 2 =0,01; r = 15;
60 ‘_/ 6=15M2
55 i
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;
1234567 8 910111213141516171819 0 =20"2
Epocha

Obr. 5.7: Porovnanie architektdry bazickej vrstvy s oh'adom na percentudlnu tspesnost’ UNS

Vidime, Ze najlepSiu percentudlnu tspesnost’ dosiahla UNS s topoldgiou 300-5. Této

UNS bola v podstate vypoctovo naro¢nejSia ako doteraz niekolkokrat testovana
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topoldgia 150-5, ale v kone¢nom ddsledku sme po 19 epochich dosiahli zhruba rovnaku
uspesnost’ (96%). Testovanie v 3D prostredi s vypnutym u¢enim nepreukdzalo viditeIné
problémy robota pri sledovani lopty. Chybajiice 4% predstavovali najmi stimuly, ktoré
sa nachddzali na rozhrani dvoch pohybov a stimuly, ktoré reprezentovali loptu s malym

polomerom.

Dalsie dve spomenuté architektiry dosiahli podstatne niZ$iu dspesnost. Architektiry
40-5 a 15-5 neboli po ukonceni 19. epochy trénovania schopné vykondvat pohyb
v pripade, ked” bolo potrebné nasledovat’ loptu. Je to pravdepodobne spdsobené
privel’kym zornym pol'om bazového neurénu potrebnym na rozoznanie vzdialenej lopty.
Robot zvladal natdCanie v smere lopty i civanie, no nasledovat’ loptu bolo v podstate

nemozné.

5.5 Testovanie natrénovanej UNS v 3D prostredi so zaSumenymi datami

Po porovnani percentuélnej tspeSnosti viacerych architektir UNS bola za tcelom
d’alSieho testovania v 3D scéne vybrand architektira so 150 bazovymi neurénmi s r = 8
a o = 8% Dovodom bola jej nie prili§ velkd vypoltové zloZitost a dobra percentudlna
uspesnost’. Ucenie bolo zastavené po 26. epoche pri 96.86% uspesnosti. Takto nauc¢end
RBF siet’ nemala pri testovani v jednoduchom prevedeni 3D scény Ziadne vidite'né
problémy so sledovanim lopty. Ako sme uZ spomenuli, zadanie price vyZaduje
testovanie efektivnosti natrénovanej RBF siete so zasumenymi datami. Pod zaSumenim
dat rozumieme zvysenie zloZitosti vstupnych dét pridanim textir na scénu a loptu alebo
bodového osvetlenia lopty. V niZSie uvedenych testoch sa nevykonala Ziadna zmena vo
vahach UNS. NaSou snahou je poukdzat na vSeobecnu schopnost UNS — generalizaciu.
Na uskutoCnenie objektivnych testov bol dodatoéne implementovany algoritmus,

v ktorom vykona lopta niekol'ko presne zadanych akcii.

5.5.1 Algoritmus testovania ispesnosti UNS

V 3D prostredi sme realizovali testy, pomocou ktorych sme do urcitej miery objektivne
ohodnotili pohyb robota voci aktudlnej polohe lopty. Test sa skladal z dvoch hlavnych
Casti:

1. test so statickou loptou,

2. test s dynamickou loptou.
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Prvy test sa skladal z 5-tich €asti. Pri tychto testoch sme loptu postupne rozmiestiiovali
na 5-tich miestach v scéne. Ulohou UNS bolo reagovat na dané podnety a dostat’ sa
k lopte do poZzadovanej vzdialenosti. UNS mala predpisany pocet krokov, ktoré mohla
vykonat’. Vzdy, po uplynuti poctu tychto krokov, sa lopta presunula na novi poziciu
a pozicia robota bola reStartovand na Startovaciu poziciu, ktord bola vo vSetkych

pripadoch nemenn4.

Lopta sa postupne objavovala na tychto miestach:
* VTlavo pred robotom (velka vzdialenost),
» vpravo pred robotom (velka vzdialenost’),
* presne oproti robotovi (mala vzdialenost’),
* vlavo pred robotom (mala vzdialenost),
» vpravo pred robotom (mald vzdialenost)).

Druhy test (gula uz nebola statickd) sa skladal zo 4 Casti. Aj pri tychto testoch bolo
ulohou UNS reagovat’ na dané podnety. V tychto testoch vykondvala lopta pohyb po
scéne v tvare pismena U. V prvych dvoch Castiach tohto testu je lopta umiestnend blizko
k robotovi (na l'avej strane a na pravej strane od robota) a vykondva pohyb smerom od
neho. Po prejdeni urcitej vzdialenosti sa lopta v niekol’kych krokoch oto¢i a za¢ne sa
vracat’ naspat. Pozicia robota a lopty sa vzdy po skonceni danej Casti testu nastavi na
Startovaciu poziciu. ZvySné dva testy prebiehaji analogicky ako tie prvé. Lopta je vZdy
umiestnena d’alej od robota na prislusnej strane (na I'avej alebo na pravej) a pohybuje sa
smerom k nemu. Po prejdeni urcitej vzdialenosti sa postupne zmeni smer a pohybuje sa
smerom pre¢ od robota. Kazdy pohyb lopty je sprevddzany dvomi reakciami UNS.

K vypoctu percentudlnej tispeSnosti pouziva algoritmus na ohodnocovanie polohy lopty

voc¢i robotovi (podkapitola 4.1.5) Vystup algoritmu sa porovndva s vystupom siete

a deli sa po¢tom vykonanych krokov robota na scéne.

5.5.2 Bodové osvetlenie lopty

Ako prvé sme testovali sprdvanie UNS s pridanim bodového osvetlenia na loptu.
Nasledujice obrazky obr. 5.8 a obr. 5.9 ilustruju interval adekvatnej vzdialenosti robota
od lopty v podmienkach s pridanim jemného bodového osvetlenia. Toto osvetlenie malo

za nasledok vznik tiefiu na spodnej strane lopty.

57



Obr. 5.8: Hornd hranica akceptovatel'nosti vzdialenosti lopty voci robotovi s obrazom snimanym kamerou
robota a k nemu zobrazend vizualizacia prislichajicej aktivacie bazovej vrstvy
Na obr. 5.8 je zndzorneny robot a lopta v polohe, ked’ UNS berie rozmer lopty ako eSte
stidle postacujici na to, aby negenerovala pohyb vpred. Na druhej strane generator
uciaceho signdlu ohodnotil postavenie ako zlé. Rozdiel v ocakdvanej velkosti
od aktudlnej vel'kosti lopty bol niekol'ko pixlov. Takéto z1é ohodnocovanie vznikalo,
len malokedy, no najmé v situdcii, ked’ bola lopta statickd a robot prichddzal priamo
k nej. V 'avom hornom rohu obrazku je zobrazeny snimany obraz kamerou robota bez
predspracovania. Na l'avej dolnej strane lopty pozorujeme slaby tieil. V strednej dolnej
Casti obr. 5.8 vidime vizualiziciu aktivacie bazovej vrstvy. UNS napriek tiefiu reaguje
na podnet adekvitnym (moZno trochu mens$im) aktivaénym obrazcom. Upozornime, Ze
prah v predspracovavani obrazu pre RBF siet' je nastaveny na intenzitu jasu = 205

v Skéle Sedi.

Obr. 5.9: Doln4 hranica akceptovatelnosti vzdialenosti lopty voci robotovi s obrazom snimanym kamerou
robota a k nemu vizualizdcia prislichajicej aktivicie bazovej vrstvy

Obr. 5.9 ilustruje dolni akceptovatel'nd hranicu polohy lopty voci robotovi. V tomto

pripade UNS eSte negenerovala pohyb vzad. Na vizualizacii aktivicie mame teraz

mozZnost’ pozorovat’ ovalny tvar, nie gul'u, ako by to bolo za idedlnych podmienok.

Tento tvar je spdsobeny niZSou aktivitou bazovych neurénov umiestnenych nad

miestami gule, ktoré st pokryté tiefiom.

Pozrime sa na d’alsi priklad, no teraz s intenzivnej$im zatienenim lopty (obr. 5.10).
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Obr. 5.10: IntenzivnejSie zatienenie lopty

IntenzivnejSi tient je pekne pozorovatelny aj na aktivacidch bazovych neurénov.
Vidime, Ze aktivne neur6ény si umiestnené iba nad Castou lopty bez tiefia. V tomto
pripade iSlo opidt’ o svetlo dopadajice jemne zo strany. Pri obehnuti lopty robotom
z druhej (tmavSej) strany sa situdcia eSte zhorSila. Hlavnou crtou spravania UNS
v opisanej situdcii bolo chybné vyhodnocovanie robota a jeho aktudlnej vzdialenosti od
lopty. Vystupnd vrstva vyhodnocovala vzdialenost zvyCajne vicSiu ako bola
v skutocnosti, ked’ze bolo aktivnych menej bazovych neurénov. S cielom ziskania
adekvatnej vzdialenosti robota od lopty (z pohl'adu UNS) musel robot prist’ blizsie
k lopte, ¢o bolo ohodnocovacim algoritmom oznacené ako chybnd pozicia. Opisand
situdciu ilustrujeme na obr. 5.11, kde UNS vyhodnotila polohu robota voci lopte ako
spravnu. V porovnani s ,,idedlnymi‘ podmienkami zobrazenymi na obr. 5.8 a obr. 5.9 sa

robot nachddza omnoho bliZSie k lopte.

Obr. 5.11 Neadekvétne vyhodnotena situdcia pod vplyvom tieilu

V pripade umiestnenia svetelného zdroja s dopadom svetelnych licov kolmo na hraciu
plochu bola siet schopnd pocas spusteného trénovania doucit' sa problematické
urCovanie vzdialenosti. Této situdcia nebola d’alej rozvinutd, pretoZe hrozila prilis vel’ka

Specifikdcia UNS (osvojila by si iba jeden typ podnetu).
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Nasledovny obr. 5.12 ilustruje prili§ tmavu loptu. Na aktivicii bazovej siete nie je
mozné rozoznat' takmer Ziadne aktivacie okrem malych aktivacii Styroch neurénov

na mieste odlesku. UNS nebola vobec schopna nasledovat loptu.

Obr. 5.12: Nedostatoc¢ny stimul pre RBF siet’ pod vplyvom silného tieriu

UNS v tomto pripade nebola takmer vobec schopnd nasledovat loptu. Do urcitej miery

si vedela udrzat’ spravny smer natocenia, no i ten bol vel'mi problematicky.

V nizsie uvedenom grafe na obr. 5.13 mdme moznost vidiet percentudlnu tspesnost’

ohodnotent pomocou algoritmu uréeného na testovanie tspesnosti (podkapitola 5.5.1)

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 percentudlnu tispeSnost’ UNS
Zobrazenie uspeSnosti jasne poukazuje, Ze najmensia intenzita tiefiu vykazovala
najlepsiu percentudlnu uspeSnost’ v zvolenych testoch. Vysledok bol s ohl'adom na

stimuly, ktorymi bola UNS trénovand, ocakavany.

Ukédzali sme si sprdvanie natrénovanej siete s podnetmi zaSumenymi tiefiom.
Nasledovnad podkapitola bude pojedndvat o spravani UNS s tymi istymi vahami

v prostredi rozSirenom o tieil na lopte, o textiry na stendch a na podlahe.
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5.5.3 Textiry stien a podlahy

Vzhladom ktomu, Ze natrénovand UNS prejavila schopnost do urcitej miery
generalizovat, mozeme pokracovat’ v testovani v zlozitejSich podmienkach. Zlozitejsie
(redlnejSie) podmienky zabezpeCime pridanim textir na objekty umiestnené na scéne
(podlaha, steny). Bodové osvetlenie sme nechali zapnuté na nizSej intenzite ukdzanej

na obr. 5.8 a obr. 5.9, kde UNS este ukazovala vynikajicu schopnost’ sledovat” loptu.

Pridanie tmavsej textiry — farby, ktord by dosahovala po transformdcii do Skély Sedi
nizSie jasové hodnoty ako 205, je bezpredmetné. Je to odovodnené prahovanim. NiZsie
jasové hodnoty si jednoducho odfiltrované a RBF siet sa snimi nekonfrontuje.
ZaujimavejSie je to v pripade pouZitia svetlejSej textdry, napr. textdry cCiernobiele]

mriezky (malé biele Stvorceky) pouZitej na stene scény zobrazenej na obr. 5.14.

Obr. 5.14: PouzZitie mrieZkovej textiry na stene hracej plochy

Po umiestneni textdr na stenu je vidiet' nizku a nejasni aktivitu po celej dizke vyskytu
textiry, ale loptu je mozné stdle rozoznat. Aktivita bazovej vrstvy bola v danej situdcii
stdle postacujuica na to, aby robot dokdzal sledovat’ smer pohybu lopty. O nieco horSie
to bolo pri upravovani vzdialenosti medzi loptou a robotom, no i napriek obmedzeniam
takmer vZdy UNS realizovala sprdvnu akciu. Tento problém sa prejavoval najmé pri
viitSej vzdialenosti medzi loptou a robotom. Dal$im prejavenym problémom bola strata
schopnosti hl'adania lopticky v pripade, ak ju nemd v zornom poli kamery. Aktivicia
spOsobend textirou na stene vyvolala aktivitu na hranici nerozhodnosti pre UNS. Robot

nerozhodne kmital zl'ava doprava.

Pouzitie rovnakej textury iba na podlahe hracej plochy nepreukazalo vel'mi badatel'né
zmeny oproti takmer idedlnym podmienkam zobrazenych na obr. 5.8 a obr. 5.9. UNS

bola schopnd generovat’ spravne prikazy na navadzanie robota.

Dal3i test spoéival v pouZiti rovnakej textiry na podlahu a na stenu hracej plochy.

Spravanie UNS by sa dalo porovnat so spravanim v pripade pouZzitia textiry iba na
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stene. Sledovanie smeru lopticky sa nezdalo byt problematické. Problém nastal
s vyhl'adavanim lopticky, rovnako ako v predchadzajicom pripade, ked nebola
v zornom poli. Robot opitovne nerozhodne kmital zl'ava doprava. Vysledky UNS sa v
tejto situdcii dali povazovat’ za uspokojivé. Vizualizicia opisanej situdcie sa nachadza

na nasledovnom obr. 5.15.

:I:|:|: i
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Obr. 5.15: PouZitie mriezkovej textiry na stene a podlahe hracej plochy

Nasledujici obr. 5.16 zobrazuje graf percentudlnej tdspesSnosti troch spomenutych

pripadov v tejto podkapitole.

Vplyv zmeny prostredia na tispesnost UNS pri
sledovani lopty so slabym tienom
100 92 90
80 - 75
60 -
%
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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 dspe$nost’ UNS pri sledovani lopty so slabym tiefiom
Mame moznost pozorovat, Ze najlepSiu aktivitu vykazovala podla ocakavani
jednoducha scéna (92%). V testoch vysli rozdielne situdcie s pouZitim textdry na stene,
ana stene a podlahe, €o je pre nds trochu prekvapivé. Percentudlny rozdiel vznikol
v pripade, ked’ sa lopta dostala do bezprostrednej blizkosti robota a mifiala ho po strane.
V tejto situacii nedokdzala UNS generovat’ dostatocne dobre signdl na natacanie sa
v smere pohybujtcej sa lopticky, pricom v jednoduche;j situacii bola reakcia na podobnu

situdciu vykonana spravne.
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Invertovanim textiry sme dosiahli Cierne StvorCeky na bielom podklade. Spravanie
UNS bolo vyskisané najskor s textirou na podlahe. Situacia na obr. 5.17 zobrazuje
relativne vysoku aktivitu neurénov umiestnenych nad podlahou. V takomto prostredi
UNS reagovala len generovanim pohybu vzad. Situdciu zjavne vyhodnotila ako loptu

umiestnend vel'mi blizko robota.

Obr. 5.17: Pouzitie prevazne bielej texttry na podlahe hracej plochy

Na vysSie uvedenom obrazku vidime, Ze aktivacia lopticky sa da stdle rozoznat’, ale
nami postavend a natrénovand UNS uz nedokdzala generovat pohyb vpred. Pokial’ bola
lopticka blizko robota, UNS vedela do urCitej miery korigovat smer natoCenia
k lopticke, ale inak len generovala pohyb dozadu. UNS v teste dosiahla menej nez 10%.
Z dovodu nizkej tspesnosti UNS uz pri prvom teste neboli vykonané ziadne dalSie

testy.

5.5.4 Textura lopty

Na obr. 5.18 vidime, Ze textira dreva spdsobila, Ze aktivicie bazovych neurénov si
o nieco slabsSie v porovnani so situdciou ilustrovanou na obr. 5.8, kde bol pouzity na
loptu iba jemny tieil. Napriek tomu textira dreva na lopticke nesposobovala vel'ké

problémy. Objavovala sa najmé neistota UNS v centrovani lopty v zornom poli.

Obr. 5.18: PouZitie textdry dreva na lopticke
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Po pridani textiry tmavej mriezZKky na stenu, pouZitej v situdcii ilustrovanej na obr. 5.14,
a drevenej textury lopty, UNS pri sledovani lopty napredovala ,,nesmelo®. Generovala
pomedzi pohyby vpred aj natdCanie do stran. Cuivanie robota v pripade potreby bolo
bezproblémové. V situdcii, ked’ robot neisto kmital, bola za behu aplikicie zmenena
textira spdt na bielu. Robot reagoval vycentrovanim a naslednym napredovanim
k lopte. Obr. 5.19 ilustruje rozdiel aktivicie bazovych neurénov s pouzitim textdry

a bez jej pouzitia na lopte.

Obr. 5.19: Ilustricia rozdielu aktivécii v rovnakej situdcii s rozdielnou textirou lopty

Obr. 5.20 zobrazuje graf s percentudlnou uspesnostou UNS v troch pripadoch pouZitia
textiry na lopte, a to nasledovne: jednoduchd scéna, mreZza na stene a mreZa na stene
a podlahe. Vidime, Ze UNS si zhorSila dspesnost’ i v jednoduchom pripade, pricom
v ostatnych dvoch pripadoch sa javil pohyb robota i beznému pozorovatel'ovi ako ¢asto

mylny.

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

Obr. 5.20: Vplyv pouZitia textliry na lopte a objektoch v prostredi na dspeSnost UNS
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Obr. 5.21 zobrazuje graf s porovnanie dspeSnosti UNS pri zmene textiry lopty v

roznych podmienkach.

Porovnanie Gspesnosti UNS pri zmene textiry
lopty v roznych podmienkach
100 92 90
90 -
74
80 =
70 —
60 +— 22
% 50 +—— L.opita so slabym
40 +—— tierilom
30 T B Lopta s texdrou
20 +—
dreva
10 +——
0
Cierna scéna MreZa nastene  MreZanastne a
podlahe

Obr. 5.21: Porovnanie dspeS$nosti UNS pri zmene textury lopty v r6znych podmienkach
V pripade pouZitia textiry na lopte, bielej mriezky (Cierne Stvoréeky na bielom
podklade) sa problém prejavoval pri pohybe robota vpred a pri malej vzdialenosti
medzi robotom a loptou. Pri druhom spomenutom pripade UNS generovala pohyby
zl'ava doprava podl'a toho, na ktorej strane prevazovali aktivacie. Situdciu priblizuje
obr. 5.22, kde robot v danom momente vykonaval pohyb doprava. V bode, ked’ na
pravej strane dosiahol neaktivne miesta a naopak na lavej uz opit aktivne, siet’

vyhodnotila situdciu ako presne opacnu — generovala pohyb dol'ava.

V momente, ked” UNS prekonala neaktivnu plochu na lavej strane (nastalo zvySenie
aktivicii bazovych neurénov na uvedenej strane), UNS generovala pohyb vpravo.

Naopak, ked’ UNS dosiahla neaktivnu plochu na pravej strane, generovala pohyb vlavo.

Obr. 5.22: Nerozhodnd situdcia pre UNS s pouZitou textirou mreZe na lopte
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Celkova tspesnost” UNS pri testoch zobrazenych na obr. 5.22 bola o nieo vyssia ako
82%.

Obr. 5.23 poukazuje na aktivaciu bazovych neurénov s pouZitim textiry Sumu. Prvy
pripad (avd strana) poukazuje na aktivicie v jednoduchom prostredi a druhy

s aplikdciou textuiry na stene.

Obr. 5.23: Aktivécie bazovych neurénov s pouzitou textirou Sumu na lopte

V jednoduchom pripade (I'ava strana obr. 5.23) mdme mozZnost pozorovat podobne
zaSumeny obrazec aktivacii ako je na stimule. UNS vykazovala schopnost’ otdc¢ania sa
za loptou, ale nebola schopnd upravovat vzdialenost, pokial’ neslo o situdciu, v ktorej
mala generovat’ civanie (60% uspesSnost v teste). K nejasnému stimulu bola este
doplnend textura, ktord vytvara podobny, no nie rovnaky Sum na aktivicie. UNS aj
v tejto situdcii javila uz len snahu upravovat smer, i ked’ vel'mi neisto, pokial’ nebola
lopta prili§ d’aleko. Civanie v pripade potreby UNS opit’ generovala stdle spravne (52%

uspesnost’ v teste).

5.5.5 Nulovanie vystupov bazovych neurénov

Doteraz sme sa venovali sprdvaniu sa UNS v rdoznych pripadoch pouZitia textir na
objektoch na scéne. Teraz sa posunieme inym smerom. Sum bude spdsobeny
posSkodenim skrytej vrstvy RBF siete. ZaSumenymi datami (pre linedrnu vrstvu)
rozumieme aj premazanie vystupov bdzovych neurénov nulou. Overime schopnost’
UNS zovSeobecnit  informdciu i z takto poskodenou informdaciou.

Na nulovanie vstupu bol pouzity jednoduchy algoritmus, ktory po ukonceni vypoctu
bazovej vrstvy generuje podla zadaného poctu &isla (bez opakovania) z intervalu
o velkosti bazovej vrstvy. K danému ¢islu vyhl'add prislichajici bazovy neurdén a jeho

vystup prepiSe nulou. Takto upravené pole sa d’alej postiva linearnej vrstve.
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NiZzsie uvedend tabul’ka 5.1 zobrazuje priklady zobrazenych aktivit bazovych neurénov,

ktoré boli poskodené v danom pocte.

Tabulka 5.1: Ilustricia aktivit neurénov bazovej vrstvy po ich poskodeni

10% poskodenie: nﬂ
20% poskodenie: nﬂ
30% poskodenie: nﬂ
40% poskodenie: nﬂ
50% poskodenie: nﬂ




Graf zobrazeny na obr. 5.24 zobrazuje percentudlnu dspesnost’ s poskodenim bazovej
vrstvy od 10% do 50% s posunom 10%. Modifikovana siet’ bola testovana sposobom
opisanym v podkapitole 5.5.1, teda rovnakym, aky bol pouzity v predchadzajicich
dvoch podkapitolach. Test bol vykonany v jednoduchych podmienkach (Cierna scéna)
a zlozZitejSich podmienkach (textira ¢iernej mreze, rovnaka ako bola pouzita v pripade
zobrazenom na obr. 5.15). Tieto dva testy boli doplnené o test na testovacej mnoZine
pouzitej pri trénovani. Kazdy z druhov testov bol vykonany 10-krdt pre kazdé

poskodenie UNS.
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v odliSnych podmienkach
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Obr. 5.24: Uspesnost’ UNS s roznym poskodenim v odlignych podmienkach
Najmens$i pokles udspeSnosti sa prejavil na testovacej mnoZine, teda na idedlnych
stimuloch, ¢o sme aj predpokladali. V tomto pripade sa 10% poskodenie da prirovnat
k dspesnosti UNS v 3D prostredi s pouZitym tieflom bez poSkodenia bazovej vrstvy.
Velké problémy robili zhluky ,mftvych® neurénov, cez ktoré sa zvycajne UNS
nevedela dostat’. (zl'ava doprava). Ak boli ,,zabité* neurény tak, Ze vytvorili kruh okolo

stredu snimaného obrazu, UNS mala tendenciu generovat’ pohyb vpred (silna aktivacia
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v strede s malou vel'kostou sa javila ako vzdialend lopta), pricom zvykla prebehnit cez
gul’u na opacnu stranu.

Najvicsie problémy z prostredia robila scéna s pouZitou textirou. UNS mala tendenciu
generovat’ pohyb tym smerom, kde bolo menej poskodenych neurénov (previzila

silnejSia aktivacia). I8lo o situdcie s vi¢§im poSkodenim.

5.6 Testovanie vplyvu rychlosti pohybu objektov a rychlost’ ota¢ania robota
na efektivnost’ UNS
Pripomenieme, Ze ovlddanie robota pomocou UNS a lopty na scéne je uskutoCiiované
v cykle (cyklus UNS - podkapitola 4.4). Vzhl'adom na implementaciu nie je mozZné
nezévisle snimat’ obraz z kamery robota a sucasne nezavisle pohybovat s loptou. Jedina
moznost’, ako zvysit rychlost’ pohybu lopty, je Gprava jej konstant pohybu. Ich dpravou
spOsobime zvicSenie alebo zmenSenie diskrétneho kroku vykondvanej ¢innosti. Ak
nastavime vel'ké hodnoty konstant pohybov objektov, budi sa na scéne presivat

skokovo, o znamend, Ze ich pohyb nebude plynuly, ale trhany.

Zmena rychlosti pohybu lopty
Vykonali sme sériu testov, aby sme posudili vplyv rychlosti pohybu gule, rychlosti
pohybu robota a jeho rychlosti otd¢ania. Vieme, Ze, rychlost’ otd¢ania neovplyviiovala
vysledok uvedenych testov. Rozhodli sme sa tito hodnotu nemenit, apreto ju
neuvadzame ani v nasledovnych testoch.
1. Test
V tomto teste sme nastavili nasledovné hodnoty konstant:
o rychlost pohybu robota = 0,9 f,
o rychlost otidcania robota = 0,5 f,
o rychlost pohybu gule = 0,9 f.
Lopta sa pohybovala trhane a vel'mi rychlo. NavySe, robot sa otdcal s prili§ vel'kym
skokom. Robot nedokdzal vo svojom zornom poli udrzat’ loptu a tocil sa iba na
mieste, ako keby loptu nevidel. Z uvedeného vyplyva, Ze rychlost’ pohybu robota

bola nepodstatna.

2. Test
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Vtomto teste sme sa rozhodli preskimat vplyv rychlosti otdcania robota
na vysledok simuldcie. Oproti predchddzajicemu testu sme zmenili iba rychlost

otdcania robota a nastavili sme ju na nasledovnu hodnotu:
o rychlost otdcania robota = 0,05 f.

Vyhodnotenim testu sme dospeli k zdveru, Ze rychlost’ otdCania robota vyrazne
ovplyviiuje jeho schopnosti (oCakdvané reakcie na podnety). Pri takto nastavenej
rychlosti sa robot otd¢al plynule, a nie trhane ako v predchddzajicom teste. Ked'ze

rychlost’ pohybu lopty bola vysoka, robot nestihal sledovat’ jej pohyb.

Celkovy vysledok testu je uspokojivy.

3. Test

Rozhodli sme sa zvysit' rychlost’ otd¢ania robota a zniZit' rychlost’ jeho pohybu a aj

pohybu lopty. Hodnoty konStdnt sme nastavili nasledovne:
o rychlost pohybu robota = 0,4 f,
o rychlost otidcania robota = 0,1 f,
o rychlost’ pohybu gule = 0,4 f.

Pri tomto testovani robot preukdzal problém s centrovanim lopty do svojho zorného
pola. Kazdé centrovanie lopty bolo sprevddzané kmitanim robota zo strany na
stranu. Robot dokazal vycentrovat’ loptu vo svojom zornom poli, pokial’ sa lopta
dostala do sprdvnej pozicie. Pohyby robota pdsobili velmi neisto. Pricinou

uvedeného problému bola opét’ vysokd rychlost’ otd¢ania robota.

4. Test

V zdvereCnom teste sme sa snaZzili nastavit suboptimalne hodnoty konstant. Podarilo

sa nam ich nastavit’ nasledovne:
o rychlost pohybu robota = 0,4 f,
o rychlost’ otacania robota = 0,05 f,
o rychlost pohybu gule = 0,4 f.

Rozhodli sme sa zmenit iba rychlost’ ota¢ania robota, ked’Ze hodnota tejto konstanty
spdsobovala problémy. Rychlost pohybu objektov sme nezvySovali. Pri ich
vysokom nastaveni sa objekty prestivali s velkym diskrétnym krokom. Pohyb

objektov posobil nesuvisle, az neredlne.
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5.7 Dopliiujuci test

Pri rieSeni zadania prace vznikla mySlienka preskimania sprdvania UNS v pripade
nahradenia lopti¢ky inym objektom, pricom by sa nastavenia vdh nemenili.

Vymena lopty za kocku

Ako bolo opisané, natrénovand UNS vykazovala vel'mi dobré vysledky pri sledovani aj
zasumenych objektov. Pri nahradeni lopty bola UNS v podstate postavend pred
Kocka mala Sirku strany rovnakid ako bol priemer predtym pouZzitej lopty. NiZSie

uvedeny obr. 5.29 dokumentuje aktivitu bdzovej vrstvy na dané podnety.

Obr. 5.25: Porovnanie aktivacif bdzovej vrstvy na kocku

V prvom pripade, ked’ je kocka bez textiry, vidime silnd aktiviciu na jej nezatienenu
stranu. Problém tu vznikal s tieiom. Ak bol robot otoceny na zatienenu stranu, tak UNS
nemala moZnost’ najst’ silnejsi odlesk, ako to bolo v pripade lopty, ale takychto situdcii
sa nenaslo vela. Na druhej strane, pri sledovani osvetlenej strany mala moznost
sledovat’ rovny osvetleny povrch, ktory zabezpeCoval vyssiu troven aktivacie bazickej a
aj vystupnej vrstvy.

Dalsie dva zobrazené pripady aktivovali v UNS podobné spravanie ako v ekvivalentoch
s loptou.

V nasledujiicom grafe zobrazenom na obr. 5.26 mame moznost vidiet porovnanie
percentudlnej uspesnosti UNS v pripade sledovania lopticky a kocky v teste opisanom

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 dspeSnosti UNS pri zmene sledovaného objekty z lopty na kocku
Na grafe vidime, ze UNS vykazovala o nieCo menSiu percentudlnu tdspeSnost’ v pripade
sledovania kocky ako lopty hlavne v jednoduchSich podmienkach. Z uvedeného,
a to nielen z obr. 5.26, sa da do urcitej miery predpokladat’, Zze UNS reaguje na zhluk
aktivnych neurdénov a tie povazuje za zdujmovy objekt. Toto tvrdenie sa da podporit

najmi v zloZitejSej situdcii, teda s pouZitim textiry na stendch a na podlahe. Vieme, Ze

.....

.....
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Zaver

V praci sme realizovali simuldciu mobilného robota riadeného pomocou RBF siete.
Dospeli sme k zdveru, Ze vytvaranie takéhoto druhu aplikécie nie je jednoduché. Je to
proces, vktorom je potrebné skibit vedomosti a poznatky z viacerych vednych
disciplin. NajddlezitejSie vedomosti, ktoré boli nevyhnutné k uskutoCneniu prace
pochadzali z teérie umelych neurénovych sieti, kde st obsiahnuté viaceré vedné
discipliny. DdleZité bolo porozumiet’ ich fungovaniu, aplikacii a v neposlednom rade aj
sposobom ich implementécie. Naprogramovand umeld neurénova siet’ by sama o sebe
bez kontaktu s prostredim, v ktorom by mohla vykonévat akcie, nespliiala pozadované
podmienky, apreto bolo rovnako podstatné nadobudnit vedomosti aj
zo senzomotorického riadenia pouzivaného v mobilnych robotoch.

Pocas programovania sa vyskytlo niekol’ko chyb, ktoré sa ndm podarilo opravit
adospeli sme k dspeSnému ukonceniu implementicie jednoduchej simuldcie robota
riadeného RBF siet'ou. Prostredie, uréené na vykondvanie akcii robota, bolo do znacnej
miery zjednoduSené, ale ako sme sa presved¢ili po vykonani testov, bolo stéle
postacujice na demonstrovanie zadanej problematiky.

Uskuto¢nené testy potvrdili zdkladni vlastnost umelych neurénovych sieti,
ato osvojovat si k predkladanym stimulom adekvitne vystupy pomocou uciaceho
algoritmu. Hlavnou ulohou prace bolo otestovat’ spravanie sa modelu so zaSumenymi
datami a spravanie pri zmene rychlosti pohybu robota a lopty na scéne.

Nami naprogramovand UNS dokazala v jednoduchom prostredi sledovat’ lopticku
takmer bez problémov. Jedine pri prihliadnuti na algoritmus ohodnocovania
percentudlnej tspesnosti vidime, Ze pri dorovnavani vzdialenosti vznikal maly rozdiel
medzi tym, ¢o UNS generovala ako vystup a tym, ¢o mala generovat podl'a algoritmu
ohodnocovania polohy lopty voci robotovi. Pri obyCajnom pozorovani sprivania sa
robota sa jeho vykonané akcie javili ako tplne bezchybné. Vyhodnocovanie chybného
postavenia malo za ndsledok pouZitie jemného tieria na lopticke. Skreslenie ohodnotenia
takéhoto druhu sme v principe oakavali a mdZeme ho povazovat’ za zanedbatelné. Sila
zovSeobecnenia sa prejavila najméd po pridani textir na povrch hracej plochy a na
povrch lopty. UNS dokdzala inapriek relativne silne zaSumenym ditam generovat
pozadované vystupy. Pokial bola zachovana biela farba loptic¢ky UNS si vedela poradit’

takmer s kazdym farebnym prevedenim prostredia. Markantné problémy sa prejavili az
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v pripade pouzitia svetlych textir prostredia. UNS vykazovala tendenciu sledovat’ smer
pohybu lopty, ale stracala schopnost’ jej vyhl'addvania v pripade, ked’ nebola v zrnom
poli, ¢o sme v danej situdcii neoCakdvali. Pozorovali sme, Ze je tendencia UNS
orientovat sa na zhluk aktivnych bdzovych neurénov. Daliim pripadom zlého
generovania pohybu bol podobny pripad. I$lo o situéciu, ked’ bola celd hracia plocha
vo farebnom odtieni takmer zhodnom s bielou farbou, na ktord bola UNS prioritne
trénovand. V takom pripade generovala pohyb vzad akoby bola lopta v tesnej blizkosti,
¢o sme aj predpokladali.

Dosiahnuté vysledky UNS v opisanych podmienkach boli uspokojivé, a to nds doviedlo
k d’alSiemu druhu testovania so zaSumenymi datami. ISlo o ,,umftvenie” vystupov
ndhodne vybranych bazovych neurénov v uréitom pocte. UNS dokézala i za takychto
podmienok v jednoduchom prostredi vykazovat spravne vystupy za predpokladu,
neurénov bol nulovany, tym horsia bola uspesnost siete. Vysledky sa do zna¢nej miery
zhorsili v pripade, ak bola pouZitd textira so svetlejSimi odtieimi. V mnohych
pripadoch i napriek silne zaSumenym dédtam, ¢i uz pod vplyvom pouZitych textir na
objektoch alebo nulovanim vystupov bazovych neurénov, UNS vic¢Sinu problémov
zvlddala asponi korigovanim natoenia smerom k lopte, alebo pripadnym ctvanim
v pripade potreby. Tento test definitivne ukdzal schopnosti naprogramovanej RBF siete
zovSeobecnit'.

Pocas fazy testovania vplyvu zaSumenia dat na tuspesSnost UNS bola pozorovani
tendencia UNS orientovat’ sa na zhluky svetlych bodov. Tu vznikla myslienka na
vymenenie sledovaného objektu lopty za kocku. Po uskutoCneni testu moZeme
definitivne konstatovat’, Ze nami implementovand UNS sa neorientuje aZ tak na tvar ako
na hustotu aktivacii na bazovej vrstve.

Zadanie prace si vyZadovalo uskuto¢nenie testu spravania sa UNS v pripade zrychlenia
pohybu objektov po scéne. Ked'Ze v pouzitom programovacom prostredi je pohyb
reprezentovany opakovanym vykondvanim diskrétneho kroku s ur¢itou velkostou,
tento test nespliiial pili§ velki relevantnost. Napriek vietkému moZeme konstatovat, Ze
UNS vedela reagovat adekvitne vystupy, pokial nebola rychlost' otd¢ania robota
nastavend na posun o velmi velky uhol. Tento test méZzeme taktieZ povazZovat za
zvlddnuty iked nie velmi relevantny. Tento druh testu by bolo vhodnejSie
uskuto¢iovat’ v prostredi, kde sa nevykondva diskrétny krok v pohybe.
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Celkovy pohlad na priebeh simuldcie a vysledky simuldcie hodnotime ako velmi
uspokojivé. Do budicnosti by bolo zaujimavé doplnit’ eSte nejaké d’alSie objekty na
scénu za ucelom otestovania schopnosti UNS vysporiadat’ sa aj stakymto druhom
problému. Pripadne prezentovany model mozno rozsirit napr. o este jeden stupenl
predspracovania obrazu, ato detekciu hran. Takto predspracovany obraz pre UNS by
mohol zabezpeCit aktiviciu bazovych neurénov len po obvode lopty, teda
v $pecifikovanejSom tvare. Tymto krokom by sa mohlo dat’ zamedzit' tendencii UNS

sledovat’ kazdy svetlejsi objekt v zornom poli.
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