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Fig. 3.12. The interconnection pattern in the retina



Umelé neuronove siete

Subor jednotiek (neuronov) prepojenych ohodnotenymi spojmi
(synaptickeé vahy), ktoré prenasaju signaly

neurony
vstupné, vystupné a skryté vonkajsie prostredie
pracuju paralelne t 1
vystupné
spoje s
vahami
skryté
vstupné

t t

vonkajSie prostredie



Neuron

Realizuje funkciu na vazenom sucte jeho vstupov x;, X, ..., X,
w; je vaha spoja z /-teho vstupného neuronu do neuronu y;

6, je tzv. prah neuronu
® je prenosova funkcia

N
V= (D(ZWU X~ ij
/=1

&, potencial
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Prenosoveé funkcie

A je strmost’

linearna
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Architektura NS

MnoZzina neurdnov a ich prepojenie — graf
Casto vrstvy: vstupna, vystupna, skryté
2 typy:
s doprednym sirenim (feedforward)
acyklicky graf, signaly sa Siria od vstupnej vrstvy k vystupnej
rekurentneé
spoje aj z vyssich vrstiev do nizSich, prip. slucky
0 moze byt vaha spoja z dodatocného neurdnu s vystupom —1;
typicky sa vSak pouziva virtualny neurdn s vystupom 1

N N+1
y; = (D(Zl:wijxi —6’]) =) y,= @ (lewijxij

S potvenciél S potvenciél




Ucenie NS

vystup siete zavisi na nastaveni vah; nastavenie vah sa hl'ada ucenim —
opakovane sa sieti predkladaju vzory a siet’ si podl'a nich upravuje vahy

s ucitel'om - podla chyby na vystupe; s oneskorenym ucenim (az na zaklade
celkového ohodnotenia siete, bez znalosti presného vystupu)

bez ucitel'a — samo-organizacia; klasifikacia, kompresia dat
{ spriahnuteé - (on-line) vahy sa upravuju po predioZeni kazdého vzoru

nespriahnuteé - (off-line) vahy sa upravujli po predloZeni véetkych vzorov
zmena vahy wi =i L Aw'™ t ¢as
rj 1 Ly

moOzu nastat’ oscilacie, preto

t
w +

l=wl+nAw 0<n<l uciaca konstanta



Ucenie posilnovanim

Reinforcement — posiliovanie; posilnenie odmenou za spravnu
reakciu; odmenovanie
vtedy, ked' je spatna vazba
hruba — napr. len 1 pre dobre a 0 pre zle
riedka — nie vzdy, napr. aZz po dlhej postupnosti akcii
ciel' — posilnit’ akcie, ktoré maximalizuju odmenu,
Ktoré to su?
Ako medzi ne odmenu rozdelit™

agent (robot) musi vyskusat’ mnoho dvojic stav-akcia
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vypoce

Vrstevnaté neuronove siete -
algoritmus spatného Sirenia

vystupna vrstva

& 0 o

WX s

%5%%

vstupna vrstva

Trénovacia mnozina

{(x19d1)9 (xzadz)a ""(xn’dn)}

Postup
Predloz vstup x; na vstupnu vrstvu.
Spocitaj vystup y..
porovnaj skutocny vystup y; s
pozadovanym d..
Rozdiel pouzi na Upravu vah.

Trik: Prahy sa nahradia vstupom z
virtualneho neuronu, ktory dava vZdy
vystup 1. Kazda vrstva okrem
vystupnej ma prave jeden taky
neuron.



Algoritmus spatnéeho sirenia
(chyby)

Ciel’: najst’ vahy také, aby pre vsetky vstupné vzory z trénovacej
mnoziny skutocny vystup siete bol rovnaky ako pozadovany vystup siete.

Nie je Specifikovana skutoCna ani pozadovana aktivita na skrytych
neurdnoch

Celkova chyba siete — chybova funkcia siete — vyjadruje rozdiel medzi
pozadovanym a skutocnym vystupom siete

1 2
L :EZZ (yj,p _dj,p)
p J
p indexuje vzory z trénovacej mnoziny
v, , SkutoCna aktivita vystupného neurdnu ; pri vstupe x,
d, , pozadovana aktivita vystupného neuronu ; pri vstupe x,

d,=\d,,...d,)

J Jrecip



Algoritmus spatnéeho sirenia

Aktualizacia synaptickych vah — w, (¢+1)=w; (£)+A, w(¢)
AEWij(t) . prirastok vahy W prispievajuci k minimalizacii £
Pre vystupnu vrstvu plati

OE OE 0¢, 0E ©
AEWZ] — —6— = — J = — Z kjyk =
W, 05, 0w, 05, 0w, %
OE aE 0y, .
= _gyz 6§J — _(yj_dj)f (§j)yi — §jyi
N | vystupna
5, = Zw,g.yk y; = f(fj)— E vrstva

E1SS b, d, ) rle)eyfion)2



Algoritmus spatnéeho sirenia

N
Pre skryté vrstvy / ;= Z Wi Vi
k=1
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Algoritmus spatnéeho sirenia

krok:
krok:

krok:

krok:

zvol' nahodné hodnoty synaptickych vah
predloz novy trénovaci vzor (X',dj v tvare

(vstup, pozadovany vystup)
vypocitaj skutocny vystup siete; aktivita neuronu

1
Y :f(cfj): 1109 ,kde g, ZJ/, Wi
Aktualizuj vahy postupne smerom od vystupne] vrstvy k vstupnej

vrstve. Vahy sa adaptuju podla:

wl.].(t+1) = wl.j(t)+a5jyl. +am(wl.j(t)—wij(t—1))

kde pre vystupné neurdny 0, = (dj —y j) Y, (1 -y, )/1
kryté ) _
a pre skryté neurony 5= Ay, (1_ v, )Z Sow,,
k

krok:

pokracuj krokom 2



Oznacenie

, (1) ... vaha z neuronu i do neurdnu; v case f

. parameter ucenia <0,1>

.. moment ucenia <0,1>

.. 0znacuje neurony z vrstvy nad neuronom ;
.. celkovy vazeny vstup neuronu j

.. strmost’ prenosovej funkcie

S YT F Q Q =

Je to teda gradientna metdda, ktora minimalizuje strednu
kvadraticku odchylku medzi pozadovanou a skutoCnou aktivitou
vSetkych vystupnych neurdnov systému



Rekurentné neuronove siete

detekcia ¢asovych zavislosti v casovom rade
okienko
2 (1322|532 |14| 7| 81| 2 p8|4
Neuronoveé siete s casovym posunom (time delay neural network)
aké vel'ké okienko? narast poctu vah
inak: rekurentné siete — spatné spoje,
s diskrétnym ¢asom, alebo

so spojitym ¢asom (rekurentné signaly a vstupy su kontinualne
integrované)




Rekurentne siete

Elman Jordan
y

) ©

Elman — pamatové bunky uchovavaju stav skrytych neurdnov z
predchadzajlceho kroku

Jordan — pamatova bunka pocita svoj stav z vystupu siete a svojho stavu
v predchadzajucom kroku



Evolucny vyvoj a NS

PreCo NS?

relativne hladky prehl'adavany priestor
rozne Urovne evolucnej granularity:

fylogeneticka (evolu¢na) — iba GA

vyvojova (dozrievanie) — siet’ ,dorastie™

ontogeneticka (celozivotné vzdelavanie) — siet’ sa udi
mozu byt kombinované
NS poskytuju priamociare zobrazenie senzory — motory
analdgové vstupy na analdgové alebo diskrétne vystupy
robustnost’ voci Sumu

biologicky motivovany model adaptivneho chovania



Evoluény vyvoj NS

Problémy s ucenim

Skupina 1 Skupina 2 superiace skupiny
Al [l EIF =1 B 5 vel'mi odligné
genotypy zodpovedail

sietam s vel'mi
podobnym chovanim
= viacej maxim;
krizenie vedie na
slabych jedincov

-----

nevadi, ale casto sa
voli nizSia
pravdepodobnost’
krizenia

fitness

genotyp



Evolucia vah a parametrov ucenia

Preco
A) GA skusaju cell populaciu sieti, nie len jednu siet’
B) bez obmedzeni na architektiru, prenosovu funkciu, ...
C) nepotrebujeme detailne poznat’ vystup siete pre kazdy vzor

Kddovanie vah:
ret'azec realnych Cisel

ret'azec binarnych cisel — ako Cisla s pevnou desatinnou Ciarkou so zadanou
presnostou

Varianta: dynamické kédovanie
Cisla v kode na zaciatku ucenia najvyznamnejsie bity,
neskor (ked’ je ndjdené uchadzajlce rieSenie) tie isté Cisla kdduji menej vyznamné bity

priklad: analyza sonarovych signalov — GA lepsie nez BP
ina stratégia: kombinacia evolucie a ucenia s ucitelom
BP je citlivé na poCiatoCné nastavenie vah

GA moze najst’ poCiatocné nastavenie vah — fithess=chyba siete po douceni
algoritmom BP (Darwinisticka evoltcia)

gén moze kodovat' i iné parametre ucenia



Evolucia architektury

Priestor moznych architektur je nekonecny a nie je derivovatel'ny
(neda sa prehl'adavat’ gradientnymi metédami)
kddovanie:

typicky ,nepriame kodovanie": koduju sa iba niektoré charakteristiky
siete — poCet neurdnov, pravdepodobnost’ ich spojenia, typ prenosovej
funkcie, ...; vahy sa doladia ucenim

,priame kodovanie"
priklad 1: gen. kod obsahuje plan budovania siete — postupnost’

segmentov zodpovedajucich vrstvam,; segment

viastnosti uzlov (pocet neuronov, prenosova funkcia, geometrické
rozlozenie)

viastnosti vychddzajucich spojov (hustota spojov, parametre ucenia)
dekodovana siet’ sa uci BP
vo fitness sa da penalizovat’ pocet spojov alebo pocet cyklov ucenia



Evolucia architektury

Priklad 2: genotyp koduje prepisovacie pravidla, vysledkom prepisovania
je bindrna matica spojov medzi neuronmi, vahy sa doucuju BP
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Evolucia architektury

Priklad 3: ,dozrievanie" — siet’ rastie v dobe, ked’ sa robot
pohybuje vo svete
NS je 2D pletivo, genotyp koduje
poziciu neuronu v pletive
smer rastu axonov
dizku axdnov, ...
axon, ktory konci tam, kde nie su Ziadne neurony, odumiera, inak
vytvara synapticke spoje
rast zavisi aj na aktivite robota



Evolucia pravidiel ucenia

Pravidlo ucenia (Heb): funkcia presynaptickej aktivity X,
postsynaptickej aktivity y; a aktualnej vahy w;

AW;; = (D(ley/IM//j)
predpiSe sa ako linearna kombinacia sucinov premennych

A,/I//'j: al(Xij)+aZ(ij/)+a3( j /])+a4(y/y/)+55(y/VV/])+a6( ij /])

a, bud’ diskrétna hodnota z {-1,0,1} alebo spojita hodnota z
intervalu <-1,1>; genotyp obsahuje hodnoty konstant

fitness: vahy sa nastavia nahodne a siet’ sa trénuje dekddovanym
pravidlom ucenia a jej fitness je jej vykon



GENETICKE PROGRAMOVANIE

Geneticky ret'azec nekoduje riesenie problému, ale program riesSiaci
problém
zalozené na LISPovskej reprezentacii programov
(£,3,b) ... F funkcia, a,0 argumenty
(+,2,5) zodpoveda vyrazu 2+5
(+,2,(%,3,7)) ... 24+(3%7)
1. zvoli sa mnozina funkcii F a terminalov T. Napr.
F={+,-,%,%,IFLTE}, T={X,)Y,Z,%}, kde % je bezpecné delenie (vracia 1
pri deleni nulou), IFLTE je ,if-less-than-or-equal®, 97 je nahodné Cislo.
Funkcie musia byt’ uzavreté, tj. vSade definované
2. Nahodne sa vygeneruje pociatocna populacia programov

3. Dalej ako GA —selekcia, krizenie, mutdcia.



Genetickeé programovanie

Krizenie: krizenim 2
programov ma vzniknat’
zase funkcny
(syntakticky spravny)
program — zamena
podstromov medzi
nahodne zvolenymi
uzlami

dvoch rodicov alebo
samotného jedinca




Genetickeé programovanie

Mutacia: nahodne sa zvoli uzol a

bud’ sa zrusi, alebo

na jeho mieste sa nahodne vytvori novy podstrom
mutacie sa nepouzivaju Casto, miesto toho sa pracuje s vel'kymi
populaciami a vel'kou pravdepodobnost'ou krizenia
hypotéza: nahodné programy vyjadrené v LISPe maju vyssiu
pravdepodobnost, Ze su spravne, nez iné reprezentacie

vylepsSenie: automaticky definované funkcie —funkcia nahradzujlca
cely podstrom



GRAMATICKA EVOLUCIA

Evollcia programu v I'ubovolnom programovacom jazyku

Pouziva linearny genom (GP stromy)

Genom = postupnost’ kodonov (obycajne 8 bitov)

Zobrazenie genotyp — fenotyp konstruuje odvodenie programu

podla gramatiky:
Ak X je najlavejsi neterminal v ret'azci, tak Cislo pravidla pouzitého na
prepisanie X'sa spocita ako (kodon mod pocet pravidiel pre X)
Kodony sa aplikuju jeden za druhym, po poslednom koddne sa
pokracuje znova od prvého

Ak po dopredu zadanom pocte ,,cyklov" cez cely kodon retazec stale
obsahuje neterminaly, tak jedinec je oznaceny ako nepouzitelny a
dostava minimalnu moznu hodnotu fitness



Priklad gramatickej evolucie

Gramatika Genotyp — fenotyp
<expr> ::= <expr><op><expr> (0) -
| (1) 154:  <expr>

<op> :t:= + (0)

| - (D

| = @)

= x (0)

|y (D

Genotyp

154 | 371|211 92254 (79 |143




EVOLUCIA ROBOTOV

Okruhy problémov:
mechanicka odolnost’: narazy do stien vo velkej rychlosti
privod energie: batérie nestacia
analyza: vyvinuté riadiace systémy mozu byt vel'mi zlozité; na ich popis
je mozné vyuzit' metddy z neuroetologie
Casova narocnost’: hodiny, dni i tyZzdne
navrh fitness funkcie

a) evolucia fyzickych robotov —Khepera
b) simulovana evollcia —minimalisticka simulacia
C) priestor fitness



Khepera

1993:
WWW: www.k-team.com

simulator: http://diwww.epfl.ch/lami/team/michel/khep-sim/

parametre:
priemer 55 mm
hmotnost' 70 g
dve samostatne pohanané kola s inkrementalnymi enkodérmi (600
pulzov/otacka)
8 aktivnych infraCervenych senzorov;

2 rezimy
~pasivny" - meria infraCervené svetlo z okolia; pozor na zdroje tepla
»aktivny" - vysiela infra svetlo a meria odrazené svetlo — detekuje biely papier na 5 cm;
distancny senzor —detektor prekazok

rezimy sa prepinaju softwarovo a vel'mi rychle —je mozné snimat’ oboje naraz



http://www.k-team.com/
http://diwww.epfl.ch/lami/team/michel/khep-sim

Khepera

Parametere — pokracCovanie
akumulatory —30-40 min. samostatnej Cinnosti
CPU Motorola MC68331, 128 kB EEPROM, 256 kB statickej RAM
A/D prevodnik, RS232
miniaturizacia:
pracovny stol 0,9 x 1,8 m je pre Kheperu priestor ekvivalentny tenisovému
ihrisku pre robota s priemerom 55 cm
na malom priestore sa da jednoduchsie (technicky) sledovat’

naraz 55 mm Khepery pri rychlosti 55 mm/s verzus naraz 1 m robota pri
rychlosti 1 m/s

modularita: moznosti rozsirenia
nastavce: linearne videnie — 64-pixelovy riadok, uhol 36°
chapadlo s 2 stupnami vol'nosti
rozsSirujuca doska



Khepera

spojenie s pocitacom
dlhodoba praca

2 rezimy
interaktivny —riadenie z pocitaCa — CastejsSie
autonomny - riadenie na robote
Analyza vyvinutého riadiaceho systému nie je mozna oddelene od
jeho okolia, preto je uzitocné mat’ moznost’ presne merat’ polohu

robota



DalsSie roboty

Koala: pribuzny robot
rozmery: d x S x v 32 x 32 x 20 cm, 3 kg
2 motory, 6 koI, 16 infraervenych senzorov
softwarovo kompatibilna s Kheperou

Koala II: novsia verzia

Khepera II

Motorola 68331, 25MHz
priemer 70 mm

Hemison




4

Dalsie roboty - pokracovanie

Khepera III (Linux) a3

e-Puck




Dalsie roboty — pokraéovanie

KiloBot
http://www.k-team.com/mobile-robotics-products/kilobot/introduction
Priemer 33 mm, vyska 34 cm i s nohami
Vibracné motory

Komunikacia so susednymi robotmi do vzdialenosti 7 cm (odrazom
infracerveného svetla od podlahy



http://www.k-team.com/mobile-robotics-products/kilobot/introduction
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