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ABSTRAKT
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1 UVOD

Tato prace se zabyva problematikou samoorganizac¢nich map zejména pak Kohone-
novy neuronové sité a moznosti vyuziti samoorganiza¢nich map pro sebelokalizaci
robota.

V kapitole 2 jsou zevrubné popsany rizné typy samoorganizac¢nich map, jejich
rozdily a vyhody oproti Kohonenové samoorganizacni mapé.

V kapitole 3 je podrobné rozebran zakladni typ samoorganizacni mapy, Kohone-
nova neuronové sit. Je zde popsana topologie sité, trénovaci a aktivaéni algoritmy a
zpusoby reprezentace sité. V navazujici kapitole 4 jsou popsany aplikace Kohonenovy
samoorganizacni mapy se zaméfenim na segmentaci obrazu.

Prvnim dilem praktické ¢ésti prace bylo vytvoreni programu KNN. Tento pro-
gram byl navrZzen a pouzit pro ucely vyuky studenti v predmétu umélé inteligence.
Umoznuje tvorbu, uceni a aktivaci sité pii uzivatelem definovanych parametrech
sité a uceni. Program klade diraz na opakovatelnost experimentii, na nazorném
zobrazeni uciciho procesu a na grafické interpretaci vysledkt naucené sité. Program
taktéz vyuzil student Miloslav Fic pro svou bakalédfskou praci. Funkce programu
jsou popsany v kapitole 5, podrobny navod k programu je prilozen v piiloze A.

Druhym dilem praktické ¢asti prace je vyuziti samoorganiza¢ni mapy pro sebe-
lokalizaci robota. V kapitole 6 je stru¢né popsana problematika pribézné lokalizace
a mapovani. Jednotlivé podkapitoly se zabyvaji snimanim okoli robota, extrakei ori-
entacnich bodu z okoli robota a samotnym vypoctem polohy robota.

V kapitole 7 je pak popsian samotny navrzeny algoritmus. Ten se sklada z pfed-
pracovani dat z laserového skeneru, extrakce orienta¢nich bodi pomoci samoorga-
nizaéni mapy a naslednym vypoctem polohy na zékladé téchto orientacnich bodt.

Na zavér jsou diskutovany vysledky dosazené timto algoritmem.
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2 SAMOORGANIZACNI MAPY

Samoorganiza¢ni mapy (anglicky Self-Organizing Map, zkracené SOM) jsou umélé
neuronové sité. Jejich charakteristickym rysem je uceni bez ucitele pomoci néhoz je
produkovéana nizko rozmérna (obvykle dvojrozmérné) reprezentace vstupniho pro-
storu, mapa. Dalsim charakteristickym rysem samoorganiza¢nich map je funkce sou-
sedstvi, ktera zajistuje uchovani topologického usporadani vstupnich dat ve vystupni
mapé. Samo-oganizacni mapy jsou jednim z nastroju pro shlukovou analyzu, tedy dé-
leni vstupnich dat do nékolika tiid. Casto byvaji srovnavany s algoritmem K-means
[28].

Prvni samoorganiza¢ni mapu popsal profesor Teuvo Kohonen v letech 1981-1982,
proto byvé oznacovéana jako Kohonenova sit. Ale zejména v anglicky psané literatuie
je Casto oznacovana obecné jako self-organizing map. Od té doby se objevila spousta
dalsich modifikovanych samoorganizac¢nich map.

Hlavni vlastnost samoorganizacnich map, tedy uspoiradanost vstupné-vystupniho

mapovani, je vyuzivana v mnoha oblastech pramyslu [13].

2.1 Kohonenova samoorganizacni mapa

Nekdy také nazyvana jako kohonenova neuronova sit, je zakladni samoorganiza¢ni
mapou. Jedné se o dvojvrstvou plné propojenou neuronovou sit s topologicky uspo-
Ffadanou vystupni vrstvou. Vyuziva uceni bez ucitele a funkce sousedstvi. Podrobné

je rozebrana v kapitole 3.

2.2 IVQ

LVQ je anglickd zkratka pro Learning Vector Quantization, ¢esky Kvantovani Vek-
tortt U¢enim . Jedna se o pfedchiidce samoorganiza¢nich map. Tato mapa slouzi ke
klasifikaci vstupnich dat do nékolika kategorii. Byla taktéz vynalezena Teuvo Ko-
honenem. Narozdil od samoorganiza¢nich map vyuziva uceni s ucitelem. Jedna se o
"reinforcement learning" (uéeni posilovanim), toto uéeni nevyzaduje pfesny pozado-
vany vysledek, ale z prostredi ziskava odezvu o vysledcich vygenerovanych vystupi,
coz zajistuje jistou zpétnou vazbu.

Mapa je dvojvrstva, ale jeji vystupni vrstva neni nijak topologicky uspotadéana,
stejné tak neni vyuzita funkce sousedstvi. Kazdému vystupnimu neuronu je pfifazena
tFida objektu, které mé klasifikovat. Adaptacni algoritmus vyuziva soutézni strategie
uceni zohlednujici definované tiidy objekti. Pokud je t¥ida vstupniho vzoru a tiida

vitézného vystupniho neuronu stejna, vahy neuronu se piiblizi vstupnimu vzoru.
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Pokud patii do t¥id odlisnych, vaha neuronu se zméni opa¢nym smérem. Adaptace
pokracuje, dokud vSechny neurony spravné neklasifikuji vstupni data. V aktivac¢ni
fazi je vzdy aktivni pouze jeden neuron, jenz je aktivaénimu vzoru nejblize. Tento

neuron udava do jaké kategorie spada aktiva¢ni vzor [31].

2.3 ASSOM

ASSOM je zkratka pro Adaptive-Subspace Self-Organizing Map (samoorganiza¢ni
mapa s adaptivnim podprostorem). Tato modifikace samoorganizaéni mapy extra-
huje vztahy mezi vstupnimi daty pomoci filtri, jenz jsou formovany automaticky
v zavislosti na sekvencich vstupnich dat béhem uceni. Hlavnim rozdilem od Koho-
nenovy sité je, ze ve vstupni vrstvé sité je misto obyc¢ejnych neuroni pouzito dvou
vrstev neuront: linearni vstupni vrstvy a vrstvy kvadratickych neuronu [26]. Tato
dvojvrstva jednotka tvori ony vysSe uvedené filtry. Nad matici téchto filtru je pak
klasickd vystupni vrstva samoorganizac¢ni mapy.

Tato sit se snazi odstranit nutnost predzpracovani dat pomoci Gaborovych a
podobnych filtra [34],[13].

2.4 GSOM

Growing Self-Organizing Map (rostouci samoorganiza¢ni mapa), fesi problém zvoleni
spravné velikosti mapy. Pti zac¢atku adaptace za¢ina s minimem neuronu ve vystupni
vrstvé (obvykle 4) a v pribéhu uceni vytvaii nové. Metod ristu mapy existuje cela
fada. Napiiklad dopliiovanim prazdnych mist v okoli vitézného neuronu (obr. 2.1).
Ué¢ici algoritmus je shodny s normélni Kohonenovou mapou, startovni polomér okoli

se v8ak voli podstatné nizsi. Topologie sité je stejna jako sité Kohonenovy [2].

{0 Existuiici neuron
@ Vitézny neuron
O Wytvoreny neuron

() (b) (c)

Obr. 2.1: Mozné rozvoje mapy [14].
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2.5 TASOM

TASOM je zkratka pro Time Adaptive Self-Organizing Map (Casové adaptivni samo-
organiza¢ni mapa). Podobné jako Kohonenova neuronova sit je dvojvrstva. Nicméné
kazdy neuron mé vlastni parametr uceni a funkci sousedstvi, které se méni podle
vstupnich vzoru. Kdyz se vzory blizi vahdm neuront, jsou ucici parametry snizo-
vany. Naopak ¢im jsou data rozdilnéjsi od vah neuronu, tim vice jsou ucici para-
metry zvySovany. CoZ vede k rychlejsimu pfiblizovani vah k vstupnim dattm [24].
Pouziti vlastnich parametri uceni a funkce sousedstvi zvySuje vypocetni naroc¢nost
algoritmu. AvS8ak mapa konverguje mnohem rychleji nez klasickd Kohonenova sit.
Uvadi se ze TASOM je zhruba o 1/3 vypocetné naroénéjsi nez SOM, ale konverguje
zhruba 5% rychleji, pro rizné vstupni data se vSak rychlost konvergence muze lisit

[25].

2.6 HSOM

HSOM je zkratkou pro Hierarchical Self-Organizing Map (hierarchikd samoorgani-
za¢ni mapa). Tento typ vyuZiva nékolik obycejnych samoorganizacnich siti, které
jsou hierarchicky uspofadany do vrstev. Po¢atkem je kofenova mapa, kazdému neu-
ronu v nf je v nizsi vrstvé vytvorena samoorganizacni mapa, dalsi vrstvy jsou tvoreny
obdobné. Na obrazku 2.2 je zobrazena tiivrstva HSOM s kofenovou mapou 2*2 neu-
rony. V druhé vrstvé jsou tedy 4 mapy, kazda o velikosti 2*2 neurony. V posledni
vrstvé je 16 map o velikosti 3*3 neurony.

Uceni probiha od kofenové mapy k nizsim vrstvam. Prvni je naucena korenova
mapa na vSechny trénovaci data. Mapy v nizsich vrstvach jsou pak uceny na trénovaci
vzory, které aktivuji neuron, jenz je hierarchicky nad nimi (viz obréazek 2.2). HSOM
vytvari lepsi shluky nez klasickd samoorganizacni mapa, diky zpfeshovani shluki v
podiizenych vrstvach. Dalsi vyhodou je rychlost uceni, nauceni vice malych map
zabere méné ¢asu nez nauceni jedné veliké [30].

Mezi rozsiteni této mapy patii takzvana GHSOM, Growing Hierarchical Self-
Organizing Map. Tato mapa je zpoc¢atku tvorena pouze kofenovou mapou, pric¢emz
mapa muze rust jak do $itky tak do hloubky. Kazda mapa muze zvySovat pocet
svych neuronii (jedna se o GSOM mapy) a kazdému neuronu muZe byt vytvorena
podiizend mapa v nizs$i vrstvé. Parametry pro rist mapy jsou pokryti vstupniho

prostoru a kvantizacni chyba shluki [30].
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vstupni vzor

vrstva 3

Obr. 2.2: Vrstvy HSOM [30].

2.7 LAMSTAR

LAMSTAR je zkratka pro Large Memory Storage and Retrieval neural network
(Neuronové sité pro uchovavani a spravu objemnych dat). Tuto mapu vynalezli Da-
niel Graupe, Hubert Kordylewsky a Nathan Schneider. Byla vynalezena speciilné
pro aplikace pracujici s velkym pocétem dat s mnoha atributy, pficemz nékteré jsou
zaSumeéné ¢i uplné chybéjici. Tato sit je velmi rychla, je schopna ristu a zmensovani
se, zapominéni, extrapolace a interpolace. Sklada se z velkého mnozstvi vstupnich
samoorganiza¢nich map o rizné velikosti, jenz zpracovavaji jednotlivé podmnoziny z
celkovych dat predlozenych na vstup LAMSTARu, dale jednu nebo vice samoorgani-
za¢nich map, jenz slouzi jako vystup LAMSTARu, a mnozstvi synapsi, jenz spojuji
vitézné neurony vstupnich map s vstupnimi vrstvami vystupnich map. Adaptacni
algoritmus méni jak vahy jednotlivych neuront tak vahy synapsi mezi jednotlivymi

samoorganiza¢nimi mapami. Vahy jsou adaptovany pomoci u¢eni posilovanim [9].

2.8 Neural Gas

Neural Gas predstavili v roce 1991 Thomas Martinetz a Klaus Schulten. Neurony ve
vystupni vrstvé nejsou nijak usporadany. Vyuziva algoritmu soutézniho uceni, svou
vahu zméni vSechny neurony, pficemz vitéz své vahy zméni nejvice a se zmensujici se
shodou se zména exponencialné snizuje [18]. Nazev Neural Gas vychézi z toho, jak
se béhem uéeni neurony §ifi datovym prostorem jako plyn (obr. 2.3). Existuje taktéz
modifikace této sité, ktera zvysuje pocet svych neuront, Growing Neural Gas. Diky
tomu je schopné lépe pokryt vstupni prostor bez znalosti rozlozeni dat ve vstupnim

prostoru [10].
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Obr. 2.3: Adaptace sité Neural Gas v 3D prostoru [18].
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3 KOHONENOVA SAMOORGANIZACNI MAPA

Kohonenova samoorganiza¢ni mapa je softwarova metoda pro mapovani vice-dimen-
zionalnitho prostoru do méné-rozmérného prostoru, obvykle dvojrozmérného. Pri-
¢emz statistické nelinearni vztahy mezi mnoho-dimenzionalnimi daty se konvertuji
v jednoduché geometrické vztahy zobrazené v malo rozmérném prostoru. Presnéji
fe¢eno vzory, které jsou si blizké ve vstupnim prostoru, zpusobi v siti odezvu na
neuronech, které jsou si blizké ve vystupnim prostoru. Této vlastnosti je dosazeno
vyuzitim funkce sousedstvi.

Téchto vlastnosti muze byt taktéz vyuzito pro shlukovou analyzu.

Principem funkce této neuronové sité je nauceni sité uc¢icimi daty s tim, Ze neni
dan pozadovany vysledek. Sit se chova tak, ze v pribéhu uceni prizptusobuje vahy
neuront, aby vystupni neurony odpovidali u¢icim datim.

V aktivnim rezimu se po piredlozeni dat aktivuje vzdy pouze jeden vystupni neu-
ron. Vstupni data, ktera jsou si blizka, zptsobi odezvu na tom samém nebo na jiném
blizkém neuronu. Neuron nebo skupiny sobé blizkych neuront, pak reprezentuji né-
jaky objekt nebo tfidu objektt ze vstupniho prostoru. Z rozloZeni takto naucené
sité se daji ziskat urcité abstraktni informace.

V praxi jsou samoorganiza¢ni mapy oblibeny diky své malé vypocetni narocnosti.

Moznosti vyuziti Kohonenovych map jsou popsany v kapitole 4.

3.1 Topologie

Jedna se o dvojvrstvou sit. Pocet neuronu obsazeny ve vstupni vrstvé udéava di-
menzi vstupnich dat. Druha vrstva, tedy vystupni vrstva, je usporadédna do urcité
topologické struktury. Nejcastéji dvojrozmérnd miizka s neurony usporadanymi do
¢tvercové nebo Sestitthelnikové struktury. Lze se také setkat s vystupni vrstvou ve
tvaru jednorozmérné fady neuront. Topologie vystupni vrstvy je dilezita z hlediska
otazky okoli, tedy ktery neuron sousedi s kterym, viz kapitola 3.2. VSechny neurony
ve vystupni vrstvé jsou navic propojeny lateralnimi vazbami, viz kapitola 3.4.

Na obrazku 3.1 je zobrazena mapa z hlediska propojeni vstupni a vystupni vrstvy.
Sit se skldda z n neuronu ve vstupni vrstveé, Xy, ...., X,,. Z m neuronu ve vystupni
vrstve, Y7, ....,Y,,. Pricemz kazdy vystupni neuron je propojen se vSemi neurony
ve vrstvé vstupni pomoci synapsi s vahou w. Dimenze vstupnich dat je n. Kazdy
neuron ve vystupni vrstvé je definovan souborem vah wq, ..., wi,.

Na obrazku 3.2 je znazornéno propojeni vstupni vrstvy X s topologicky uspora-
danou vystupni vrstvou Y. Z hlediska vysledki sité nas zajimé pouze topologicky
uspofadané vrstva vystupni,vstupni vrstva pouze udava dimenzi vstupniho prostoru,

proto bude dale zobrazovana pouze vystupni vrstva sité.
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Vstupni
vrstva X

Vystupni vrstva Y
étvercové
topologie

Obr. 3.2: Kohonenova mapa, pohled 2.

3.2 Funkce sousedstvi

Funkce sousedstvi mé na chovani Kohonenovy mapy zasadni dopad, zaruc¢uje uspo-
rfadanost naucené mapy tak, ze blizké data ve vstupnim prostoru aktivuji neurony
jenz jsou si blizké ve vystupnim prostoru. Aby byla tato vlastnost zachovana musi
byt uvazované okoli nenulové.

Funkce sousedstvi udava polomér okoli p od daného neuronu, vSechny neurony
v tomto okoli jsou oznaceny jako sousedé onoho neuronu. Okoli muZze byt ostré,
tedy neuron bud je sousedem nebo neni, nebo spojité, tedy Ze kazdému neuronu je
pritazena hodnota urcujici jeho nalezeni do okoli pomoci funkce piislusnosti. Tou
byva obvykle Gaussova funkce, nebo funkce Mexicky klobouk (angl. mexican hat).

Na obrazku 3.3 je zobrazeno ostré okolf pro rizné topologie a pojeti okoli. Cislo
vedle ohranic¢eni udava polomér okoli p. Na obrazku 3.3 a) je mapa se Sestithel-

nikovou strukturou, 3.3 b) a c) zobrazuji mapu s ¢tvercovou topologii, na kazdém
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Obr. 3.3: Okoli neuronu.

obrazku s jinym pojetim okoli. Obvyklejsi je tvar sousedstvi zobrazeného na obrazku
3.3 b).
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Obr. 3.4: Rozdil mezi okolim a) ¢arové b) prstencové sité [21].

Dalsi vlastnosti okoli je, zda je limitovano koncem mapy a nebo pokracuje dal na
protéjsi strané mapy. Obvykle se to vyuziva u map tvorenych pouze jednou fadou
neuronid. Mapu, jejiz okoli je ohrani¢ené koncem mapy, oznacujeme jako ¢arovou
(angl. Linear). Mapu, jejiz okoli ohrani¢ené neni, jako prstencovou (angl. Annular).
Rozdil je zobrazen na obrazku 3.4. U¢ici vzor je oznacen z. Cerné je vyznaden vitézny
neuron j*, kolem néhoz je okoli J, s polomérem p = 2. Carkované je pak naznatena
zména mapy po jednom kroku adaptace.

P1i pouziti neohrani¢eného okoli koncem mapy u dvojrozmérné mapy ziskdvame

mapu toroidniho tvaru.

3.3 Uceni

Ucici algoritmus vychazi ze strategie soutézniho uceni, jedna se tedy o uceni bez
ucitele. PTi uceni postupné siti pfedkladame jednotlivé tréninkové vzory. Po pfedlo-

zeni tréninkového vzoru probéhne mezi neurony soutéz, vitéznym neuronem je ten
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jehoz Eukleidovska vzdéalenost od predloZzeného vzoru je nejmensi. Vitéznému neu-
ronu jsou upraveny vahy tak, aby se pfibliZily u¢icimu vzoru. Mira zmény vah udava
parametr uceni p € (0,1). U ostatnich neuront je mira zmén vah dana kromé pu je-
jich pfislusnosti do okoli. Pokud je okoli ostré, neurony bud do okoli patii nebo ne.
Ty které ano, zméni vahy ve stejné mite jako vitézny neuron. Ty které ne, naopak
nezméni své vahy vibec. U okoli spojitého se velikost zmény vah postupné snizuje,
s tim jak roste vzdalenost od vitézného neuronu.

Aby sit konvergovala k urc¢itému stavu, je obvyklé, Ze se p snizuje s kroky adap-
tace. Obvyklou zavislosti u na krocich je lomena nebo exponencialni funkce.

Taktéz okoli méni s krokem svou velikost, na zac¢atku je velké a postupné se sni-
zuje az k nule. To zaru¢uje na zacatku rovnomérné rozprostieni neuronti a na konci

naopak pfesné douceni jednotlivych neuront na jim odpovidajici vzory.

Algoritmus uceni:

1. Inicializace pocatecnich hodnot vah sité w, velikosti parametru uceni p a po-
loméru sousedstvi p (respektive napiiklad velikost parametru o pro okoli defi-
nované Gaussovou funkei).

2. Vybér a predlozeni uéiciho vzoru z = (xy, xa, ..., Tp).

3. Pro kazdy vystupni neuron j vypocitat Eukleidovskou vzdalenost D(j) od uci-

ctho vzoru x:

n

D(j) = \| D (wi; — i) (3.1)

i=1

4. Najit neuron j*, pro né&jz je D(j*) nejmensi.
5. Aktualizace vah v8ech neuroni. ©(j*) je funkce prislusnosti do okoli, ktera

zévisi na vzdélenosti neuronu od vitézného neuronu j*:

1=1,...n

iyt +1) = wyg(t) + O ulas(t) — wis (1)) (3.2)

6. Skok na krok 2, dokud nejsou predlozeny vSechny ucici vzory.
7. Aktualizace parametru uceni p a poloméru okoli p.

8. Podminka ukonceni, pokud neni splnéna opakovat od kroku 2.

Idedlnim stavem naucené sité je, pokud kazdému ucicimu vzoru odpovida jeden

vystupni neuron sité [31].
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3.4 Aktivace sité

Pro Kohonenovu sit v aktivnim rezimu je charakteristické, ze je vzdy aktivni pouze
jeden neuron. A to ten, ktery se nejvice blizi vstupnim dattim. To je dosaZeno pro-
pojenim vSech neuront ve vystupni vrstvé lateralnimi vazbami.

P1i aktivnim rezimu sité se po pfedlozeni vstupnich dat snazi v8echny vystupni
neurony zeslabit potenciél ostatnich vystupnich neuront silou timérnou jeho poten-
cidlu (ten je tim vétsi, ¢im je neuron bliz vstupnim dattm). Neuron, ktery je vstupu
nejblize, tedy ostatni neurony utlumi a zistane aktivni jen on sam (tkzv. lateralni

inhibice) [31].

Algoritmus aktivace:
1. Predlozeni vstupnich dat = = (z1, xa, ..., ).
2. Pro kazdy vystupni neuron j vypocitat Eukleidovskou vzdalenost od vstupnich
dat.

n

D(j) = Z(wij - iBi)z- (3.3)

i=1
3. Najit neuron j*, pro né&jz je D(j*) nejmensi.

4. Neuron j* je aktivni, ostatni neurony neaktivni.

3.5 Zptsoby reprezentace vysledki

vvvvvv

praktické aplikace. Jak jiz bylo dfive feceno, Kohonenova mapa dava velice abs-
traktni informace o souvislostech mezi daty. Existuje vSsak nékolik zpusobi, jak ta-
kové informace zvyraznit a vycteni informaci z mapy zjednodusit. V této kapitole

jsou probrany hlavni metody prezentace vysledki z nauc¢ené Kohonenovy mapy.

3.5.1 U-Matrix

U-Matrix je zkratka pro Unified Distance Matrix (matice jednotnych vzdalenosti).
Je to velice pouzivany a uziteény néstroj pro prezentaci vysledku dosazenych sa-
moorganiza¢nimi mapami. U-Matrix zobrazuje Eukleidovskou vzdalenost neuronu
od jeho primo sousedicich neuront pomoci 8kaly Sedi ve 2D-mapé nebo jako 3D
krajinou mapu.

U-Matrix se vytvari z naucené samoorganizacni mapy. Uvazujme neuron j a
v8echny neurony, které snim sousedi, ozna¢me jako mnozinu NN(j). Pak dle [29]:

Un() = Y dw(j) —w(m)), (3.4)
)

meNN(j
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kde w(j) je vektor vah neuronu j, a dw(j) — w(m)] je Eukleidovska vzdalenost
neuronu j od neuronu m, jenz p¥imo sousedi s neuronem j. Sec¢tend hodnota pro
v8echny neurony z mnoziny NN(j) udava celkovou vzdalenost neuronu j od jeho
okolnich neuroni. Tento vypocet provedeme pro vSechny neurony, ¢imz ziskdme
kompletni matici vzdéalenosti.

U-Matrix vykreslime ve gkale Sedi nebo 3D mapé. Pficemz obvykle nejnizsi vy-
poctena hodnota Uy, je ve 8kéle oznacena bilou (nebo nejmensi vyskou v 3D mapé),
a nejvyssi vypoctena hodnota cernou (nejvyssi vyskou v 3D).

Bilé plochy (dna tudoli’), oznacuji skupiny neuronti které jsou si velmi blizké.
Cerné mista ("hory’) naopak mista, kde se neurony velmi ligf. Bilé plochy ohrani¢ené

¢ernou linkou pak vytycuji jednotlivé skupiny neuront, jez jsou si podobné.

a) b)

Obr. 3.5: a) mapa 3 barev b) jeji U-Matrix [17].

Na obrazku 3.5 a) vidime samoorganiza¢ni mapu nauc¢enou na tfi barvy pomoci
modelu RGB, vahy jednotlivych neuronu jsou prezentovany odpovidajici barvou v
2D mapé. Na obrazku 3.5 b) je U-Matrix této mapy. Jasné vidime ¢erné ohranicené
bilé plochy, z nichz kazda reprezentuje jednu barvu.

Pomoci U-Matrix jsme schopni rozélenit samoorganiza¢ni mapu na oblasti, jenz
odpovidaji spolu souvisejicim vstupnim datim, a zietelné urcit hranice mezi nimi.
Jednotlivym oblastem je moZno prifadit nazev nebo vyznam. A nasledné pak v
aktivnim rezimu vstupni data zafadit do pfislusné kategorie na zakladé toho, kde

jimi aktivovany neuron lezi.

3.5.2 Aktiva¢ni mapa

Aktiva¢ni mapa zobrazuje Getnost aktivace neuront ve vystupni mapé. Obvykle
ve Skale Sedi, pricemz nejcastéji aktivovany neuron je zobrazen Cerné a nejméné

aktivované neurony bile. Jednotlivym ¢astem mapy miize byt opét prifazen nazev
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nebo ur¢ity vyznam.Pii aktivaci daty ziskanymi v case je mozné ¢as zohlednit a
vykreslit napiiklad stavovou trajektorii systému, z néjz data pochézeji.

Praktické vyuziti je dobfe ilustrovano v [1]. Zde byla aktivacni mapa vyuzita k
vyhodnoceni kvality moiské vody, méfeni slozeni vody bylo provadéno na nékolika
stanicich. Mapa byla naucena na data ze vSech stanic, aktivaéni mapy pak byli
ziskany aktivaci naucené mapy pomoci dat pouze z dané stanice. Na obrazku 3.6
vidime tfi aktiva¢ni mapy. Srovnanim téchto map lze na prvni pohled, fict které
stanice méli podobnou kvalitu vody (b a c¢). Podrobnéjsim rozebranim vysledki
je pak mozné jednotlivym kvadrantim mapy pfifadit odpovidajici charakteristické

slozeni vody.

Obr. 3.6: Aktiva¢ni mapy kvality vody [1].

3.5.3 Diléi rovina

P1i tomto zobrazeni je vybrana pouze jedna diléi dimenze z celého vstupniho pro-
storu a ji odpovidajici vahy vystupnich neuronti, jenz jsou zobrazeny ve Skale Sedi
v dvojrozmérné mapé. Vysledna diléi mapa ma stejny format jako puvodni Koho-
nenova mapa, jen je v ni zachycen pouze jeden ze vstupu. Celkem je tedy mozno
vytvorit tolik dil¢ich map, kolik je neuront ve vstupni vrstvé mapy.

Tento zptsob zobrazeni se vyuziva s dalsimi metodami reprezentace vysledkii

sité. V [13] je popsano vyuziti tohoto zobrazeni pro sledovani stavu systému.
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4 APLIKACE KOHONENOVYCH MAP

Kohonenova neuronové sit byla prakticky poprvé vyuzita na rozpoznani hlasu. Na

obrazku 4.1 vlevo vidime spektra Finskych hlasek naucené v Kohonenové neuronové

siti, vpravo prifazeni odpovidajicich pismen neuronim. V dnesni dobé se samoor-

ganizacni mapy vyuzivaji v Siroké skale aplikaci, jejichz vybér bude uveden nize.
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Obr. 4.1: Mapa pro rozpoznani hlasu [19].

Typickym tkonem je rozpoznavani urcitych vzori ve vstupnich datech. Nékteré

z moznych aplikaci:

e rozpoznani hlasu [13],

e klasifikace mraku ze satelitnich fotek,

e rozpoznavani piikazi mikroprocesoru, z elektromagnetickych signala [20],

e analyza signali z mozku,

e hodnoceni a predvidani kvality moiské vody [1],

e podoba fotky [4],
e rozeznani tvare [33],[13],

e analyza a rozpoznani textury [13].

Dalsim tkolem, pro ktery jsou Kohonenovy mapy vyuzivany, je organizace ¢i vizu-

alizace velkych databazi dat. Piiklady vyuziti:

e mapa chudoby ve svété [11],

e organizace a hledani z velkych kolekei dokumentu [12],

e vizualizace demografického profilu meésta [27].
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Kohonenovy neuronové mapy se taktéz vyuzivaji pro zmenseni dimenze vstup-
nich dat:
e Kvantovani barev [6],

e generovani a registrace znacek z obrazu [23].

Dale je mozné Kohonenovy mapy vyuzit pro vizualizaci a analyzu systému [13]:
e vizualizace a analyza stavové trajektorie,
e detekce poruchy,

e analyza a monitorovani procesu.

4.1 Pouziti pro segmentaci obrazu

Modely nékterych tiid objektu jako lidské tvafe, ruéné psaného pisma, ¢i prirodnich
povrchi, jsou velmi tézce explicitné modelovatelné. Proto vyuziti samoorganiza¢nich
map, jejichz uceni probiha bez ucitele, muze byt prinosné.

Pro vétsinu piipadu je nutno obraz pred aplikaci Kohonenovy mapy néjakou ji-
nou metodou pfedzpracovat. Pfitom pro kazdy specificky problém a pro kazdy typ
obrazku jsou metody predzpracovani jiné. Stejné tak jako metody pouziti samoor-
ganiza¢ni mapy na obrazek.

Déle je uvedeno nékolik praktickych piikladt vyuziti Kohonenovy mapy na seg-

mentaci obrazu.

4.1.1 Segmentace barevnych obrazii s vyuzZitim k-means a

saliency mapy

V ¢lanku [5] je popséna segmentace piirodnich barevnych obrazi s vyuzitim samo-
organiza¢ni mapy, k-means a saliency mapy. Samoorganiza¢ni mapa zde zajistuje
snizeni poc¢tu vstupnich dat, které vstupuji do k-means algoritmu. Z neuroni samo-
organiza¢ni mapy jsou pomoci k-means algoritmu vytvofeny dalsi shluky, jenz slouzi
k vysledné segmentaci obrazu.

V tabulce 4.1.1 je uvedena ¢asova naroc¢nost jednotlivych algoritmi. Pfic¢emz
SOM-K je algoritmus vyuzivajici samoorganiza¢ni mapu a k-means, SOM-KS vyu-
Ziva samoorganiza¢ni mapu, k-means a saliency mapu. Pro srovnani je uveden ¢asto
pouzivany algoritmus JSEG. éasy byly zméfeny béhem algoritmu na stejném PC,

na stejnych datech.
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Obr. 4.2: Princip algoritmu [5].

Metoda | SOM-KS SOM-K k-means JSEG
Cas [s| | 16.1 7.8 33.7 <84

Tab. 4.1: Casova naro¢nost algoritmi SOM-K, SOM-KS, k-means a JSEG.

Z tabulky je zfejmé pfinos samoorganizacni mapy pro snizeni celkové vypocetni
narocnosti k-means algoritmu. Algoritmus k-means, ktery vyuzil predzpracovani po-
moci samoorganiza¢ni mapy, byl vice nez tfikrat rychlejsi. Na obrazku 4.3 jsou uka-
zény vysledky segmentace.

SOM-KS SOM-K JSEG k-means

Obr. 4.3: Vysledky segmentace pii pouZiti riznych metod [5].
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4.1.2 Rozeznavani lidskych tvari

V [13] je popsana metoda rozeznavani lidskych tvari. Bylo vyuZito predzpracovani
pomoci 16-ti Gaborovych filtri, jenz byli aplikovany na vSechny okna obrazku.
Kazda ¢ast obrazku je klasifikovana sadou vSech vystup z filtri. Tyto sady jsou pak
zpracovany dvojvrstvou Kohonenovou mapou, ktera byla naucena obrazy lidskych
tvari a jinych prirodnich objekti. Po zpracovani vSech ¢éasti obrazu se z vystupu
mapy sestavi histogram, na zakladé néhoz jsme schopni klasifikovat objekt na ob-

razu. Na obrazku 4.4 je znazornén postup zpracovani obrazu.

Gabor filtry

vice vrstva Samo-Organizacni Mapa
a3
o .
% vystupnf hodnota
Z
S —- []
3
s /
. [}
/ ?

/

Zernobily obrazek

Obr. 4.4: Rozeznani lidské tvare pomoci samoorganizacni mapy [13].

4.1.3 Segmentace snimku ze sonaru

V [32]je popsano vyuZiti pro segmentaci snimku ze sonaru. Do vstupni vrstvy mapy
o deviti neuronech vstupuje vyfez ze snimku o velikosti 3*3 body. Vystupni vrstva
mapy méa 100 neuront, kazdy o deviti vahach. Mapa je naucena piimo na realném
sonarovém snimku. Po procesu uceni se provede vyhodnoceni neuront, jenz odpo-
vidaji stinu a tém, které odpovidaji odrazu. Nasledné je sit aktivovana obrazem po
oknech 3*3 body a vystup sité je zakreslovan do segmentovaného obrazku. Porovnéni

s jinymi metodami segmentace viz obrazek 4.5.
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(¢} ICM (d) SOM

Obr. 4.5: a)redlny sonarovy snimek b)ML segmentace c)Markovova segmentace

d)segmentace s pouzitim samoorganiza¢ni mapy [32].
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5 PROGRAM KOHONENOVA NEURONOVA SiT

Program Kohonnenova Neuronova Sit, KNN, byl vytvofen pro potieby vyuky pred-
métu Umeéla Inteligence. Proto byl kladen duraz na pratelskost uzivatelského pro-
stfedi a bezproblémovy chod aplikace. Hlavnim cilem programu je studentiim sro-
zumitelné predvést, jak samo-organiza¢ni mapy funguji. To je docileno grafickym
zobrazenim a podrobnym krokovanim uciciho procesu.

Program vyuzil pro svou bakalafskou praci student Miloslav Fic, na zékladé jeho
pozadavku byl program rozsiten o citlivostni analyzu.

Program byl napsédn ve vyvojovém prostifedi Microsoft Visual Studio 2010, v

jazyce CH.

5.1 Vizualni prostiedi programu

Vizualni prostiedi programu bylo navrzeno s ohledem na piehlednost, ale aby ptesto
obsahovalo v8echny podstatné informace a vSechny dulezité prvky byli snadno do-

stupné.

r 3
o5 Kohonenova neuronova sit /-—-\ | ] e |

5it" Data Zobrazit Udeni Aktivace Program ]Q/
it () 15 [ 2 [Data 1) 15 [ |Ueeni 57 > M @ | @)

Sit’
Nazev: NovaSt

Vigka: 4
Sitka: 4

Watupl: 2
Elasticka: NE
Limity vah
Min: 0

Max: 300

Data
Nazev: NoveData

Dimenze: 2
Podet: 10

Limity dat @
Min: 0

Mz 300

Ugeni

Parametr ugeni p:
[ 0.8

w038 =08
Okali p:

Py 2
2 p=2n/2

@ Prob&hlé cykdy n: 0
Konecny podet krolkd: 30

0.1n

Obr. 5.1: Grafické prostiedi programu.
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1. Zakladni menu programu: obsahuje jednotlivé funkce programu.

2. Panel rychlého ptistupu: obsahuje nejzakladnéjsi funkce ovladéani jako vytvo-
feni nové sité, ulozeni sité/dat, inicializace sité a podobné.

3. Zobrazovaci plocha: zobrazuje sit a data zvolenym zpusobem.

4. Informace o siti: zobrazuje informace o vytvorené siti, rozméry vstupni a vy-
stupni vrstvy a podobné.

5. Informace o trénovacich datech: zobrazuje informace o nactenych datech, pocet
vzord, jejich dimenze aj..

6. Informace o nastaveni uceni: zobrazuje nastaveni adaptace, parametr uceni,

velikost okoli a dalsi.

5.2 Vytvoreni mapy

Program umoznuje vytvoreni Kohonenovy neuronové sité ¢tvercové topologie, li-
bovolnych rozmért s libovolnym pocétem vstuptu. Déle je mozno zvolit vlastnost
elasticity, viz kapitola 3.2. Po vytvofeni nové sité jsou informace o ni zobrazeny v
poli 4., viz obrazek 5.1.

Pii vytvoreni nové mapy je automaticky provedena nahodna inicializace vah,
vahy jsou generovany v rozmezi hodnot minima a maxima sité zadaného pii vytva-
feni sité. Tyto minima a maxima vSak hraji roli pouze pii inicializaci, pti predlozeni
dat, které jsou mimo tyto meze, mohou vahy neuronii taktéz presdhnout tyto limity.
Nahodnou inicializaci vah miize uzivatel kdykoliv spustit sam.

Kromé vytvofeni nové mapy muze uzivatel nac¢ist jiz vytvorenou mapu ulozenou

v souboru. A svou vytvorenou sit muze taktéz do souboru ulozit.

5.3 Uceni

Program vyuziva algoritmus popsany v kapitole 3.3.
Funkce sousedstvi je ostra a ¢asova zavislost poloméru okoli p je linedrné klesajici.

Z4vislost okoli na dase:

n
P=po—= (5.1)

kde n je pocet probéhlych iteraci, j € (0,00) je parametr udavajici rychlost zmenso-
vani okoli (udava pocet iteraci, po kterych se okoli snizi o jedna). Pro j = 0 je funkce
snizovani okoli s po¢tem iteraci vypnuta. py je pocatec¢ni polomér okoli a p polomér
aktualni. Okoli muze nabyvat pouze celo¢iselnych hodnot (déleni je celo¢iselné). pg

a j jsou uzivatelem voleny.
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Funkce snizovani parametru uc¢eni p s ¢asem je exponencialni.

p = poe” ", (5.2)

kde n je opét pocet probéhlych iteraci, parametr k € (0, 00) udava rychlost snizovani
1, Mo je pocatecni hodnota parametru uceni a p je aktualni hodnota parametru.
Parametry k a pg voli uzivatel.
Poslednim uzivatelem nastavovanym parametrem je pocet itera¢nich kroku.
Program umoznuje provést celou iteraci naraz, pti¢emz pii vypnutém pribézném
vykreslovani jsou vysledky vypsany az po ukonceni uceni, pfi zapnutém pribézném
vykreslovani jsou vysledky vypisovany po kazdém kroku adaptace. To je v8ak ¢asové

narocné. Déle je moznost adaptaci krokovat po jednotlivych fazich.

5.4 Aktivace mapy

Program vyuziva algoritmus popsany v kapitole 3.4. Aktivace muze byt provedena
nékolika zpusoby v zavislosti na rozméru vstupni vrstvy sité. Nejzdkladnéjsim zpu-
sobem je ru¢ni zadani aktivacniho vzoru. Dalsi moznosti je nacist aktivaéni data
ze souboru. Specialni moznosti je aktivovat sit se dvéma vstupy pomoci kursoru
klikinim na zobrazovaci plochu viz obrazek 5.2, po kliku je na dané misto pridan

aktivacni vzor, jehoz atributy jsou dané soufadnicemi v mista kliku.

5.5 Zptsoby zobrazeni sité

Program disponuje nékolika zptsoby zobrazeni sité. Sit je zvolenym zptisobem zob-
razena v poli 3., viz obrazek 5.1. Kazdé z téchto zobrazeni mé jiné vyuziti a pred-
nosti. Pomoci téchto zobrazeni jsou studentovi srozumitelné ukazény hlavni vlast-

nosti samo-organizac¢ni mapy.

5.5.1 Textové zobrazeni

Textové zobrazeni umoznuje uzivateli odecist presné hodnoty jednotlivych vah neu-

ronu. Neurony jsou uspofadany stejné jako ve vystupni vrstvé mapy.

5.5.2 2D zobrazeni

Program umoziuje zobrazit sit do dvojrozmérného prostoru (obr. 5.2). Toto zobra-
zeni muze byt pouzito pouze pro sit se dvéma neurony ve vstupni vrstvé. Jednot-
livé neurony vystupni vrstvy jsou reprezentovany body ve dvojrozmérném prostoru,

jejich souradnice jsou dany jejich vahami. Hranice, kterymi neurony déli vstupni
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prostor na jednotlivé shluky, jsou zobrazeny fialovou ¢arou. Sedé prerusované cary

znézornuji vazby mezi piimo sousedicimi neurony. Data jsou vykresleny jako zelené

kola.

o£! Kohonenova neuronova si

Sit  Data Zobrazit Ueni Aktivace Program
Sit ()5 [ |Data ) (5  |Veeni 552 b W @ | @

Sit
Nezev: 2-D st

Vyska' 4
Sifka: 4
Vstup; 2
Hasticks: NE

Limty vah
Min: 0

Max: 450

Data

Nazev: 2-D kurzorem
Dimenze: 2

Poget: 13

Probéhlé cykdy n: 30
Konedny pocet krok: 30

Obr. 5.2: 2D zobrazeni dat, sité a okoli neuronti.

Toto zobrazeni slouzi pro ilustraci procesu uceni a aktivace mapy.

5.5.3 RGB zobrazeni

P11 RGB zobrazeni je sit reprezentovana pomoci palety barev (obr. 5.3). Toto zob-
razeni lze pouZit pro sit s tfemi neurony na vstupu. Kazda vaha neuronu vystupni
vrstvy definuje jednu slozku z barevného modelu RGB. Neurony jsou zobrazeny
jako obdélniky vybarvené danou barvou, pficemz rozlozeni obdélniku je stejné jako

piislusnych neuront ve vystupni vrstve.

St Data Zobrazit Ueni Aktivace Program

Sit 3 5 e [Data ) 5 [l |Veeni 2 b W 7]

Sit

Nazev: RGB sit
Vigka: 40
Sifka: 40
Vstupt: 3
Elasticka: NE
Limity vah

Data
Nazev: Data Pode Ste
Dimenze: 3

Podet: 10

Ugeni
Parametr ugeni .
08

-0.01
w05 g

Okalip
P20
pn P20/l

ProbEhlé cyldy n: 30
Konegnj pocet kroku: 30

Obr. 5.3: RGB reprezentace mapy.

Toto zobrazeni ma za kol prezentovat usporadanost vstupné-vystupniho mapo-

vani.

31



5.5.4 U-matrix

Program umoznuje zobrazit U-matrix sité ve skéle Sedi. U-matrix je popsan v ka-
pitole 3.5.1. Na obrazku 5.4 jsou mimo U-matrix zobrazeny i popisky, kterymi si

uzivatel mize mapu libovolné popisovat.

—

a2l Kohonenova neuronova si ==

I ——EEEEEEEEEE R ——————————————————————
St Data Zobrazit Uceni Aktivace Program

St |5 [ [Date ) T [ (Uceni I > M @ [ @

it
Nézev: RGB st
Vigka' 40
Sika: 4D
Vatupl 3
Basiickd: NE
Limity vah

Min: 0

Max: 255

Data
Nazev: Data Podle Ste
Dimenze: 3

Pozet: 10

Limity dat

Min: 0

Max: 265

Useni
Paramer ugeni 1
1y 08
w059 |\ qge
Okalip
Py 20
pn e/l

0010

ProbEhlé cyiy n: 30
Konegn poget kroku: 30

Obr. 5.4: U-matrix a ukéizka znadeni.

5.5.5 Zobrazeni vrstev sité

Zobrazeni vrstev mapy zobrazuje vstupni a vystupni vrstvu sité a jednotlivé synapse

mezi nimi.

- = =
4 Kohonenova neuronové sit [E R )

Sitt Data Zobrazit Uceni Aktivace Program

st Bl 2|pate Q5 |Veeni 257 b M 1 | @

Sit'

Nézev: RGB sit
Vydka: 4
Sifka: 4
Vtupui: 3
Elasticka: NE

Limity vah
Min: 0
Max: 255

Data
i i Nézev: Data Podle Site
Vystupni vrstva Y Dimeras: &
Podet: 10

Limity dat
Min: 0
Max: 300

| Synapsew Ugeni
Parametr udeni

Hy a5
i =08
Okoli p:
Py

o

Vstupni vrstva X

p=0n/10

Prob2hlé cykly n
Konecny podet kok:

Obr. 5.5: Zobrazeni vrstev sité.
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5.6 Citlivostni analyza

Modul citlivostni analyzy byl doprogramovan na zékladé zadosti Miloslava Fice,
ktery jej vyuzil pro svou bakalaiskou praci. Pro jeho spravnou funkci je nutno mit
nainstalovany Microsoft Excel, verze 2007 nebo 2010, kompatibilita s jinymi verzemi
neni zajisténa. Modul citlivostni analyzy umoznuje spustit velky pocet trénovacich
cykli vytvorené sité s riznymi parametry uceni a jejich vysledky zapsat do Microsoft
Excel souboru .xls.

Parametry, u kterych lze nastavit postupné ménéni hodnoty, jsou: pocatecni
hodnota parametru uceni p, koeficient exponencialy k parametru uceni, poc¢atecéni
velikost okoli pg, krok okoli 5. Hodnoty, které jsou pevné pro vsechny kroky cyklu,
jsou pocet iteraci u¢ictho algoritmu a pocet opakovani uceni se stejnymi parametry
O. Okno nastaveni citlivostni analyzy je ukdzéno na obrézku 5.6.

<
ol Citlivostni analyza =[5 e -
pocatek kerobe konec
Parametr uceni
Parametrudenipy, 06 01 08 +n
] = e

Koef. exponencidlyk 01 0,005 | 0.05

Okeoli

Polomeér okol i R, 1] 1 4 F=D,]'ﬂ/l

Krok olcoli j 1 1 5

Podet opakovani 10/

Podsttersei %

Obr. 5.6: Nastaveni citlivostni analyzy.

Vystupni soubor obsahuje hodnoty zvolenych parametri, chybu nauceni sité a
vybérovou smérodatnou odchylku sité. Chyba nauceni sité A, udava pramérnou

vzdalenost ucicich vzort od nejbliz§tho neuronu:

1 1 Y
Ao==3 =S DuG .
d O o N ja lz(]*)> (5 3)

kde O je pocet opakovani uceni, N je pocet tréninkovych vzoru, Dj(j%) je vzdale-
nost i-tého ucicitho vzoru od nejblizsiho neuronu j* pii I-tém opakovéani. Tato chyba
postihuje schopnost sité naucit se na predlozena data pii danych parametrech uceni.

Vybérova smérodatna odchylka s sité udava rozptyl jednotlivych neuronii pii

opakovani procesu uceni s nahodnou inicializaci vah:

O m n
5= % Z % Z Z(wlji — wWyj;)?, (5.4)
1=0

=0 i=0

kde O je pocet opakovani uceni, n je rozmér vstupnich dat, m je pocet neuroni

sité, w je vaha neuronu a w je primérné vaha neuronu. Problémem pfi vypoctu této
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odchylky je rizné natoceni sité pfi opakovaném uceni. Byt jsou neurony pritazeny
vzdy na podobnéa mista, jedné se pokazdé o jiny neuron vystupni vrstvy. P¥i sprav-
ném nastaveni itera¢niho algoritmu je vzdy zachovan tvar sité. Na obrazku 5.7 je
problematika zjednodusené zobrazena na siti se ¢tyfmi neurony, ve dvojrozmérném

prostoru.

Yz . -Ya Y3. .Yl Yz . . Yo
YO ’ ) Y1 Yz. ’ Yo Ys. ) Yl
a) b) c)

Obr. 5.7: Ruzné natoceni mapy: a) pavodni mapa b) oto¢eni mapy c) preklopeni

mapy pfes thlopricku

Aby meéla smérodatnéa odchylka sité vypovidajici hodnotu, bylo nutno toto vzit
v potaz. Byl proto vytvoren jednoduchy algoritmus umoznujici pfeindexovat ¢tver-
cové sité se dvéma vstupy tak, aby si neurony odpovidaly dle umisténi v datovém

prostoru.
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6 SLAM

SLAM je zkratkou pro simultaneous localization and mapping, neboli prubéznou
lokalizaci a mapovani. Tato problematika se zabyva lokalizaci robota v nezndmém
prostiedi. Robot pro zjisténi své polohy nevyuziva zadné vnéjsi zdroje. NemiiZze tedy
vyuzit napiiklad GPS navigaci, nebo ruzné naviga¢ni majaky ¢ znacky. Nejzaklad-
néjsi metodou je odometrie. PTi znalosti sméru a rychlosti pohybu jsme schopni
ur¢it zménu polohy robota za jednotku ¢asu. Problémem je nepfesnost této metody.
Chyba této metody je inkrementalni a roste tedy s urazenou vzdélenosti.

Pro zpfresnéni lokalizace je vhodné vyuzit dalsi senzory: laserové skenery, ul-
trazvukové snimace, kamery. Pomoci téchto snimaci je ur¢ovidna zmeéna polohy na
zékladé zmény snimaného obrazu vzhledem k obrazu predchozimu. Tato zména je
obvykle vyhodnocovana pomoci orienta¢nich bodu v okoli, témi miuizou byt napiiklad
ostré hrany ¢i rovné plochy. Na zékladé toho, jak se tyto orienta¢ni body posunuly,
je urCena zména polohy. Odometrie je pak obvykle vyuZziviana pouze k prvotnimu
odhadu polohy, ktery je upfesnén v zavislosti na informaci z ostatnich snimaci.

Problematika SLAM je velmi obséhlé, od sniméni okoli robota pres zpracovani

dat a vyhodnoceni dat az po samotny vypocet polohy robota [7].

6.1 Snimani okoli

Sniméni okoli robota je nedilnou soucasti problematiky sebelokalizace robota. Vy-
uziva se mnoho riznych metod, mezi ¢asto pouzivané patii sniméni pomoci ultra-
zvukovych snimact, pomoci kamery, ¢i pomoci laserovych skenerti. Pravé posledni
LIDAR, Light Detection And Ranging. Méfeni vzdalenosti laserem je velmi rychlé
a presné. Nicméné hlavni vyhodou pro ucely robotiky je oproti ultra-zvuku ¢i ka-
mefe velmi snadné zpracovani méreni. Nevyhodou je vyssi cena. Laserové detektory
béznych vzdalenosti funguji na principu doby letu paprsku, paprsek je velmi tzky a
méfeni je bodové.

Pro zachyceni okoli robota se vyuzivaji PLS, laserové skenery vzdalenosti (pro-
ximity laser scanner). Skener muze zachycovat pouze 2D rovinu, pak mluvime o
plosném laserovém skeneru, nebo 3D prostor. Laserovy paprsek je obvykle rozmitén
soustavou zrcadel (jedno pro 2D rovinu, dvou pro 3D rovinu), nata¢enych pomoci
galvanometri nebo se otaci cela hlavice skeneru. Méreni je provadéno po presné de-
finovaném kroku nato¢eni. Jednotlivé odrazy pak vytvoii 2D /3D mrak bodu, ktery

reprezentuje okoli skeneru.
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Obr. 6.1: a) Plosny laserovy skener. b) Okoli laseru. ¢) Zméfené body [16].

Obvyklym vystupem ze skeneru jsou jednotlivé body popsané tthlem sejmuti a
urazenou vzdalenosti paprsku, transformaci téchto dat do kartézského souradného

systému lze provést dle rovnice:

x dcos(0)cos(p)
= | decos(f)sin(p) |, (6.1)
z —dsin(6)

kde d je naméfena vzdélenost bodu, ¢ je vodorovny thel laserového paprsku a 6
thel vertikalni [3].

6.2 Ziskani orientac¢nich bodu

Extrakce orientacnich bodu je velmi dilezitou ¢asti SLAM. Jak bylo uvedeno v
kaptiole 6, poloha robota je vyhodnocovana na zékladé polohy orienta¢nich bodu
vi¢i robotu. Orienta¢ni body jsou urcité vyznacné mista v okoli robota. Spravny
orienta¢ni bod by mél spliovat nékolik kritérii:
e 7/mnovu pozorovatelnost: orientacni bod musi byt dobfe znovu pozorovatelny.
P1i opakovaném prijezdu robota kolem orienta¢niho bodu musi byt opét roz-
poznan. Taktéz musi byt pozorovatelny z co nejvétsitho rozsahu thla.
e Rozpoznatelnost: orienta¢ni body nesmi byt zaménitelné.
e Stacionarita: orienta¢ni body se nesmi hybat, nebo ménit sviij tvar a velikost.
e Cetnost: orientacnich bodi musi byt dostatek, ale nesmf jich byt prilis mnoho.
Splnéni vSech téchto podminek je velmi obtizné a algoritmicky naroc¢né.

Jedny ze zakladnich metod pro extrakci orientacnich bodu z laserového skenu
jsou spiked landmarks (hrotové znacky) a RANSAC (Random Sampling Consensus)
[22].

Spiked landmarks

Spiked landmarks je nejjednodussi metoda pro extrakeci orienta¢nich bodu. Vyhle-

dava objekty vyznamné vycénivajici z okoli. Za orientac¢ni body oznacuje sousedici
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body skenu, které se souradnicemi lisi o vic nez zvoleny prah. Jako orientacni body
jsou touto metodou oznaceny napiiklad nohy stolu, rizné sloupky a podobné pfed-
méty. Volba prahu ovliviiuje pocet nalezenych orienta¢nich bodu. Tento algoritmus
selhava v prostiedi bez tzkych ostie ohrani¢enych predméti. Vzhledem k jednodu-
chosti metody nejsou detekované orientacni body piilis kvalitni (jsou snadno zamé-
nitelné [22]).

Obr. 6.2: Oranzové body jsou body rozpoznané jako orientacni body [22].

RANSAC

Metoda, ktera vyhledava ve skenu primky. Tato metoda je vhodna zejména do in-
teriéru budov, kde detekuje velmi dobte zdi. Metoda je odolna vuci vyskytu osob
na skenu, a nalezené orienta¢ni body jsou podstatné kvalitnéjsi nez body ziskané
metodou spiked landmarks, ale je mnohem vypocetné narocnéjsi.
Algoritmus metody [22]:
1. Nagcteni skenu a oznaceni vSech bodi jako nepfitazené.
2. Nahodny vybér bodu ze mnoziny nepfifazenych bodi.
3. Vybér S ndhodnych bodu lezicich v rozmezi D stupiii od bodu vybraného v
predchozim kroku.
4. Prolozeni pfimky body pomoci metody nejmensich ¢tvercu.
5. Zjisténi kolik nepfifazenych bodu lezi na této piimce (s toleranci X).
6. Pokud je pocet bodu vyssi nez prah C:
(a) Vypocet nové piimky pouze pro body které lezi na staré piimce.
(b) Pridéani této pfimky mezi extrahované primky.
(c¢) Odstranéni bodiu, které lezi na pfimce z mnoZiny nepfifazenych bodu.

7. Opakuj od kroku 2., dokud neni splnéna podminka ukondceni.
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Podminkou ukonceni miize byt pocet nalezenych primek, pocet kroku algoritmu,

pocet neprifazenych bodu. Vysledky algoritmu jsou ladény pomoci volby konstant
S,D,X,C.
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Obr. 6.3: Ukazka nalezenych piimek v laserovém skenu [22].

Ziskani orienta¢nich bodd pomoci neuronové sité

V [8] je popsano mozné vyuZziti jednovrstvé neuronové sité pro ziskani orientacnich
bodi pii sniméni okoli 16-ti ultrazvukovymi snimaci vzdalenosti. Zékladni myslen-
kou je, ze vhodné znacky se podstatné lisi od typického okoli robota. Jednovrstva
sit je naucena na predikovani nasledujici odezvy senzori na okoli. Vystup sité tedy
odpovida typické néasledujici odezvé snimacu. Pii vyhledavani orientac¢nich bodu je
naucené siti predloZzena minulé odezva senzort a vystup sité je porovnan s odezvou
soucasnou, pokud chyba sité pirekroci urcity prah, je soucasna pozice oznacena jako
orienta¢ni bod. Hodnota prahu je pocitana pomoci jednorozmérného Kalmanova
filtru.

6.3 Vypocet polohy

V problematice SLAM je trajektorie robota a poloha orienta¢nich znacek uréovana
online bez potieby apriorni znalosti polohy. Zékladnim problémem je, Ze je odhado-
vana poloha jak robota tak orientacnich znacek. Prava poloha neni znama, proto se

snazime dosdhnout feSeni, které bude v ¢ase konvergovat ke skute¢né poloze robota.
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Obr. 6.4: Sebelokalizace robota |[7].

Méjme mobilniho robota, ktery se pohybuje v prostiedi a snima orienta¢ni body
(obr. 6.4).

V ¢ase k, jsou pak definovany néasledujici proménné [7]:

e s(k): Stavovy vektor popisujici polohu a orientaci robota.

e u(k): Vektor fizeni aplikovany v ¢ase k-1, pro dosaZeni polohy z(k) v ¢ase k.

e m;: Vektor popisujici polohu i-tého orienta¢niho bodu. Tato poloha je povazo-

vana za nemeénou.
e z2(k);: Pozorovana poloha i-tého orienta¢niho bodu v ¢ase k, soubor v8ech po-

zorovani v ¢ase k znacime z(k).

Déle jsou definovany nésledujici mnoziny:

S(0: k)= {s(0),s(1),s(2),...,s(k)}: Historie polohy robota.

U :k)={u(l),u(2),u(3),...,u(k)}: Historie fizeni.

m = {m(0), m(1),m(2),...,m(n)}: Mnozina vSech orienta¢nich bodu.
Z(0:k)={2(1),2(2), 2(3), ..., 2(k) }: Mnozina vSech pozorovani.

Pravdépodobnostni SLAM, definuje rozlozeni pravdépodobnosti stavu s jako [7]:

P(s(k)|Z(0: k), U(0: k),m), (6.2)
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které popisuje aposteriorni pravdépodobnost polohy s(k) pii znalosti historie Fizent,
mnoziny orienta¢nich bodu a mnoziny vSech pozorovani. Déle je popsan model po-

zorovani, ktery je dan pravdépodobnostnim rozlozenim [7]:
P(z(k)[s(k), m), (6.3)

které udava aposteriorni pravdépodobnost pozorovéani orienta¢nich bodu z(k) vzhle-
dem k soucasné poloze s(k) a poloze orienta¢nich boda m. Poslednim pravdépodob-

nostnim rozlozenim je pohybovy model robota [7]:
P(s(k)|s(k — 1), u(k)), (6.4)

ktery udava aposteriorni pravdépodobnost polohy s(k) vzhledem k predchozi poloze
s(k—1) a fidicimu vstupu u(k). Nejéastéji pouzivanym fesSeni pravdépodobnostniho
SLAMu patii extended Kalman filter (EKF). Nejdulezitéjsi alternativou je Rao-
Blackwellised particle filter neboli Fast-SLAM [7],[22].
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7 NAVRZENY ALGORITMUS

Algoritmus byl navrzen a ozkouSen na datech z laserového 3D skeneru HDL-64E S2,
které poskytl tym robotiku z dstavu Automatizace. Algoritmus vyuziva samoorga-
niza¢ni mapu pro extrakeci orientac¢nich bodu. Algoritmus se sklada z pfedzpracovani
dat z laserového skeneru, extrakeci orientac¢nich bodi pomoci samoorganiza¢ni mapy
a z vypoctu polohy robota. Algoritmus byl naprogramovan v jazyce C# a vyuZiva
nékterych upravenych knihoven z programu KNN.

7.1 Predzpracovani dat

Pouzita data jsou 3D mrak bodu zapsany v kartézskych souradnicich. Skener HDL-
64E S2 snimé své okoli 64 lasery, pficemz kazdy mé jiny sklon vi¢i vodorovné ose.
Cela hlavice s lasery se otac¢i dokola a méfeni probtha po pevné danych krocich.
Zorné pole snimace je 360° v horizontalni roviné a 26.8° ve vertikalni roviné (od
+2° do -24.8°). V jedné otocce kazdy laser zméfi 4160 bodu, dohromady je pak
3D mrak tvoren 266240 body. Maximalni snimaci vzdalenost skeneru je 50-120m v
zévislosti na odrazivosti plochy. Miniméalni vzdéalenost pro méfeni je 2.5m. Chyba

méfeni vzdéalenosti je mensi nez 2cm [15].

Laserové

\ Kryt

(Qtééi se s frekvenci
5-20Hz)

motoru

Obr. 7.1: Laserovy 3D skener HDL-64E S2 [15].

Pro ucely lokalizace byla ze 3D skenu vyfiznuta pouze jedna rovina. Z 3D mraku
bodi byly vybrany body odpovidajici pouze jednomu laseru. A to laseru s nejmensim
sklonem vi¢i vodorovné ose 0.987°, tento sklon byl zanedban. Neupraveny 2D sken
je na obrazku 7.2.
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Obr. 7.2: Neupraveny sken.

7.1.1 Filtrace

Presnost méfeni je velmi dobra, nicméné vzhledem k hustoté bodu hraje velkou
roli. Naptiklad body namétené ve vzdalenosti 3m od skeneru jsou od sebe navzajem
vzdéleny pouze 5mm, pritom chyba v méfeni vzdélenosti je az 2cm. Pro odstranéni

tohoto problému byli data vyfiltrovany prumeérujicim filtrem podle rovnice:

i=1,.,N

| Ml
P = % z; Di+js (7.1)
J:

kde p’ je vektor zprumérovanych bodu, p je vektor starych bodu a M je $itka pru-
mérujictho okna. Kazdy bod je sloZen z x-ové a y-ové souradnice. VIiv pouziti pri-

mérujictho filtru ilustruje obrazek 7.3.

a) plvodni sken b) vyfiltrovany sken M=5

Obr. 7.3: Pouziti prumérujiciho filtru.
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7.1.2 Vybér bodu

Pri zpracovani skenu je nutno vzit v potaz minimalni vzdalenost d,,;,, pod kterou
neni schopen skener spravné méfrit. Ta je 2.5m, vSechny body s nizsi vzdélenosti
d jsou ignorovany. Déle je vhodné ignorovat i body pfilis vzdalené. Hustota bodu
s rostouci vzdalenosti klesa a tim klesa i rozpoznatelnost vzdalenych objekti. Vy-
brana je proto ¢ast skenu, ve které je mozno povazovat hustotu bodu za homogenni.
Vhodna maximalni vzdalenost bodu je dyae = 5 — 10m. Rozhodnuti, zda bude bod

zahrnut do vybéru, se provadi na zakladé rovnic:

i=1,..,N
di =2} +y7, (7.2)
dmin S dz S dmam> (73)

kde N je pocet bodu skenu. Na obrézku 7.4 jsou limitni vzdalenosti oznaceny ze-
lenymi kruhy. Z obrazku je zfejmé odstranéni chybnych méreni, kterd vznikaji pii

malé vzdalenosti prekazky.

Obr. 7.4: Sken s vyznac¢enymi limitnimi vzdélenostmi.

7.1.3 Vystupni data

Z takto upraveného skenu jsou vybirany okna o velikosti n bodu (obrazek 7.5), které
vstupuji do dalsich ¢asti algoritmu. Volba velikosti okna n, je velmi podstatna, pro
malou velikost okna je algoritmus vypocetné nenérocny, ale kvalita orienta¢nich
bodt je mala. Orientacni znacky slozené jen z nékolika bodu skenu jsou snadno

zaménitelné a jejich znovupozorovatelnost je mala. S rostouci velikosti okna jsou
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ziskany lepsi orientacni body, ale vypocetni narocnost roste. Vhodny rozsah para-
metru n je 5-15. Jednotlivé body v okné jsou popsany vzajemnymi thly, tento popis
je invariantni vici posunuti a natoceni.

P, P,

a,

p 1 az a3

Obr. 7.5: Okno o velikosti n=>5.

Vliv ruzné vzdélenosti mezi body je zanedbéan, ve vybrané ¢asti skenu ji pova-
Zujeme za homogenni. Je vSak nutno odstranit okna, jejichz rozptyl bodu je prilis

veliky. Priumérna vzdélenost bodd v okné [, nesmi presahnout dany prah l,,q..

1 —
n—1

1
lp= \/(% —2ip1)? + (Y — Yir1)? (7.4)
1

J]=

by < lnaa (7.5)

Vhodné velikost [,,., byla stanovena na hodnotu 5 cm. Piikladem okna, které je

nutno zamitnout, jsou okna pirechodu mezi sténami v chodbé (viz obrazek 7.6).

]- T R e imm e de e ———

L
L :I...,....,-.......\v..,..___.....-.f..-__-...

Obr. 7.6: Neplatné okno.

7.1.4 Zhrnuti

Algoritmus predzpracovani dat se skladé z nasledujicich kroku:
1. Filtrovani bodt primérujicim filtrem dle rovnice 7.1.
2. Odstranéni bodi jejichz vzdalenost je mensi nez d,,;, nebo vétsi nez d, .., dle

rovnice 7.2.
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3. Pro kazdy bod je vytvoreno okno o délce n.
4. Odstranéni oken které nespliuji podminky rovnice 7.5.

Vysledkem predzpracovani dat je tedy N oken, o délce n bod.

7.2 Extrakce orientac¢nich bodu

Zékladni myslenkou pro vyuziti samoorganiza¢ni mapy pro extrakeci orientac¢nich
bodii je ta, Ze za orienta¢ni bod mizeme povazovat cokoliv, co je v daném prostiedi
dostatecné vyjimecné. Je vyuzita vlastnost Kohonenovy samoorganiza¢ni mapy po-
kryti vstupniho prostoru, kde nezéavisi na poc¢tu vzori v jednotlivych shlucich, pfi-
taZeny neuron je vzdy jen jeden (viz obr 7.7). Shluk, ve kterém je maly pocet vzori,

miuze byt pouzit jako klasifikdtor orienta¢nich bodu.

Obr. 7.7: Pokryti vstupniho prostoru samoorganiza¢ni mapou.

Do samoorganiza¢ni mapy vstupuji zpracované data ve formé oken o velikosti
n bodu (kapitola 7.1). Mapa mé na vstupu n — 2 neuroni. Pocet neuront ve vy-
stupni vrstvé udava pocet shluki, na které bude rozdélen vstupni prostor. Protoze
vSak prilis jemné déleni vstupniho prostoru neni zddouci, je vhodnou velikosti vy-
stupni vrstvy napiiklad 4*4 neurony. Topologie vystupni vrstvy mapy byla zvolena

¢tvercova.

7.2.1 Nauceni samoorganizac¢ni mapy

Algoritmus uceni samoorganiza¢ni mapy byl probran podrobné v kapitole 3.3. Tréno-
vacimi daty samoorganiza¢ni mapy jsou vzorové skeny prostiedi, v némz o¢ekavame,
7e se bude robot pohybovat. Spravné nauceni sité zavisi na spravném nastaveni vSech
parametrii neuronové sité. Byla pouzita ostra funkce sousedstvi ©(j) s linearné se

snizujicim polomérem p v ¢ase, viz rovnice 5.1. Vhodné hodnoty parametri pro
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mapu 4*4 jsou pg = 2, j=2-5. Pro malé mapy je takovato funkce okoli zcela dosta-
¢ujici. Funkce parametru uceni p je exponencialni, viz rovnice 5.2. Vhodné hodnoty
parametru jsou po = 0.8,k = 0.1. Ukoncovaci podminkou uceni samoorganizac¢ni
mapy je pocet iteraci N, pro uvedené hodnoty parametri je vhodnou hodnotou
N = 15.

Po nauceni sité je vytvorena aktiva¢ni mapa. Algoritmus aktivace sité je popsan
v kapitole 3.4, aktiva¢ni mapa je popsana v kapitole 3.5.2. Data pro vytvoreni ak-
tivaéni mapy jsou stejna jako trénovaci. V zavislosti na ¢etnosti aktivaci neuroni je
vybran neuron pro extrakci orienta¢nich bodi. Neuron musi byt aktivovan alespon
trikrat pro kazdy vzorovy sken, z neuront jenz spliiuji tuto podminku je pak vybran

neuron, jenz byl aktivovan celkem nejménékrat.

Algoritmus uceni samoorganiza¢ni mapy:
1. Nauceni sité trénovacimi daty.
2. Vytvoreni aktivaéni mapy.

3. Vybér neuronu pro extrakci orienta¢nich bodu podle poctu aktivaci.

7.2.2 Aktivni rezim

Orientac¢ni body jsou ziskany z dat pomoci aktivace samoorganiza¢ni mapy. Pokud
je aktivovan neuron, ktery byl vybran pro extrakci, je predlozené okno oznaceno za
orienta¢ni bod (7.8).

Orientaéni bod

Vystupni vrstva Y

SOM

Obr. 7.8: Princip extrakce orienta¢nich bodi.
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Orientacni bod je popsan novym oknem o velikosti 3 % n, po¢atecni bod nového
okna je posunut o n bodu pfed pocateénim bodem predlozeného okna(obr. 7.9).
Jinak FeCeno, nové okno obsahuje n bodu pred a za starym oknem. To je nutno
provést kvili odliSeni orienta¢nich bodu, protoze vSechny okna, ktera aktivuji stejny

neuron, jsou si velmi podobna.

Obr. 7.9: Pivodni (Gervené) a rozsitené (zelené) okno.

Nové extrahovanému orienta¢nimu bodu je vypoctena primérna relativni chyba

0 vudl vSem orientacnim bodum dle rovnice:

j=1,.,M

S50 _ii(|$2—%| |y£—ym’|> -
D=m () (7.6)
kde M je pocet orienta¢nich bodu v databazi, 2’ a 1’ jsou soufadnice extrahovaného
orienta¢niho bodu a x a y jsou soufadnice ulozenych orienta¢nich bodi. Nasledné
je vyhledana minimalni chyba, neboli je zjisténo, kterému z ulozenych orienta¢nich
bodt je extrahovany orienta¢ni bod nejpodobnéjsi. Pokud je tato minimalni chyba
mensi nez prah 0(7)min < p, je orientaéni bod povazovan za shodny s jiz pozorovanym
vzorem. V tom pripadé jsou souradnice a natoceni tohoto orienta¢niho bodu predany
algoritmu pro vypocet polohy robota. Pokud je chyba vétsi nez préh, je orientacni
bod povazovan za novy a je ulozen do databéaze. Do databaze je ulozeno okno bodi,
soufadnice prvniho bodu zg, yo a Ghel ¢ pfimky mezi prvnim a druhym bodem okna
VGéi ose X v soufadném systému robota (obr. 7.10). Vhodna hodnota prahu p se

pohybuje v rozsahu 0.02-0.07 v zavislosti na kvalité méreni.

p, p,
p, [0 & b,
[xﬂiyo]

Obr. 7.10: Orienta¢ni bod, s vyznac¢enymi pocatec¢nimi souradnicemi a natoc¢enim.
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Transformace do hlavniho soufadného systému je provedena dle rovnic:

x = 2'cos(p,) — y'sin(p,) + x,, (7.7)
Y= x/Sin(Qpr) + y/COS(gOT) + Yrs (78)
p=¢"+or, (7.9)

kde x,, y,, ¢, je momentalni poloha a natoc¢eni robota v hlavnim soufadném sys-
tému, 2’, 1/, ¢’ jsou soufadnice v soufadném systému s pocatkem ve snimaci robota,
x, 1, ¢ jsou soufadnice transformované do hlavniho souradného systému. Problema-
tiku soufadnych systémi zobrazuje obrazek 7.11.

Obr. 7.11: Rozdilné souradné systémy, Cerveny trojuhelnik znaci robota.

Cely algoritmus extrakce orienta¢nich bodu se da shrnout do téchto bodii:
1. Vybér a predlozeni aktiva¢niho vzoru.
2. Pokud je aktivovan neuron pro extrakci orienta¢nich bodu, pokracuj krokem
3, jinak zpét na krok 1.
. Rozsifeni okna na 3 * n bodi a posunuti poc¢ateéniho bodu o —n bodu.
. Vypocteni chyby vidi orientacnim bodtm v databazi dle rovnice 7.6.

. Nalezeni nejmensi chyby §(j)min-

S Ot = W

. Srovnani této chyby s prahem 0(7)min < p-
(a) Chyba nizsi nez préh: uz pozorovany orientacni bod, informace o jeho
soufadnicich a natoceni jsou pfedany algoritmu pro vypocet polohy.

(b) Chyba vyssi nez prah: novy orienta¢ni bod, uloZeni do databéaze.
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7.2.3 Zhrnuti

Algoritmus pro extrakci probiha ve dvou fazich, nejdfive je nutno samoorganiza¢ni
mapu naucit. Ve druhé fazi pak jiz ziskdvame samotné orienta¢ni body. V zéavislosti
na pouzitych trénovacich datech je algoritmus schopny fungovat v riznych prostie-
dich. Ze vlastnosti samoorganizac¢ni mapy vyplyvaji i vlastnosti algoritmu extrakce
orientac¢nich bodi, algoritmus je vypocetné jednoduchy, a pii spravném nastaveni
uceni deterministicky. Na obrazku 7.12 jsou extrahované orientac¢ni body v interiéru
budovy, lze vidét, Ze jako orienta¢ni body byly vybrany obzvlasté ostré hrany. Na
obrazku 7.13 jsou extrahované orienta¢ni body ve venkovnim prostredi. Za orientac¢ni

body v tomto prostiedi byli vybrany sloupky a kmeny stromd.

Obr. 7.12: Extrahované orientac¢ni body ze skenu interiéru.

Obr. 7.13: Extrahované orienta¢ni body z venkovniho skenu.
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7.3 Vypocet polohy

Rovnice pro vypocet polohy vychéazeji z teorie uvedené v kapitole 6.3.
Prvotni odhad polohy robota x v ¢ase k je dan hodnotou ziskanou z odometrie

robota, vychazi z pohybového modelu 6.4. Ktery lze zapsat jako:
s(k) = f(s(k —1),u(k)) + v(k), (7.10)

kde funkce f modeluje robotovy kinetické vlastnosti, a v(k) je porucha. P¥i znalosti

dat z odometrie muzeme za f(s(k — 1), u(k)) dosadit pfimo vystup odometrie:
s'(k) =s(k — 1)+ A(k), (7.11)

kde s'(k) je odhad aktualni polohy robota pomoci odometrie, s(k — 1) je poloha

robota v ¢ase k-1, a A(k) je zména polohy zméfend odometrii. Vaha prifazena

tomuto odhadu je imérna presnosti odometrie.

Odhad polohy v zévislosti na pozorovani orienta¢nich bodu je dan rovnicemi:

i = Q" — @, (7.12)

zp = 2" — (xcos(pri) — ysin(pr)), (7.13)

Yri = y* — (zsin(pri) + ycos(pri)), (7.14)
Lri

S = Yri , (7.15)
©Orl

kde z,y,p jsou soufadnice a natoceni orientacniho bodu naméfené pii pozoro-
vani, ¥, y*, ¢* jsou soufadnice a natoceni orienta¢niho bodu ulozené v databazi,
iy Yris Pri jsOU odhadnuté soufadnice robota.

Vaha pozorovani je stanovena v zavislosti na poloze robota. Vychézime z rovnice:
ws, (k) = h(s'(k), s:(k)), (7.16)

kde wg, ) je vaha pozorovani, h je funkce hodnotici pravdépodobnost pozorovani.
Tato funkce odstranuje nerealna pozorovéani, vzdalenost mezi robotem a orienta¢nim
bodem musi byt v daném rozsahu. Pokud neni jedné se o $patné prifazeny orientac¢ni

bod.

I min < /7 i S max
h(s, s;) = dmin < d(s';5:) < d (7.17)
0 : d(¢,8) < dpmin VA(5,8;) > dmaz
Vysledna poloha je urcena vazenym primérem vsSech odhadu:
s’ k' ! Af i Si
s(k) = & (k)s'(k) + > ig si(k)w Z(’f)’ (718)

Wy (k) + sz\io Ws; (k)

kde M je pocet pozorovani.
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7.4 Vysledky

Algoritmus byl otestovan na datech poskytnuty tymem robotiki z tstavu Automa-
tizace. Celkem bylo k dispozici 35 skent z interiéru budovy a 74 venkovnich skent.
Venkovni skeny nebyli vhodné pro sebelokalizaci v dvojrozmérném prostoru kvili
zpusobu, jakym byli sejmuty. Skener byl v trovni 1.8m nad terénem, pii vybéru
vodorovného paprsku bylo v jeho draze jen minimum piekazek a to jesté velmi vzda-
lenych. Vybrané venkovni skeny byli pouzity pro vyzkouSeni extrakce orientac¢nich
bodt, viz obrazek 7.13.

Algoritmus sebelokalizace byl tedy ozkouSen jen na skenech interiéru.

7.4.1 Znovu pozorovani mista

V obdrzenych datech bylo nékolik skenu stejného mista ze stejné pozice. Na téchto
skenech byla ovérovana znovu rozpoznatelnost orientacnich bodi. 3D mrak bodu je
vzdy trochu jiny, i kdyz snimame stejné misto. Proto je dulezité stanovit, s jakou
odchylkou je algoritmus schopny vypodist polohu stejného mista s jinym skenem.
Zde byla odhalena nejvétsi nevyhoda metody a to zaménitelnost orientacnich
bodt. Vybrany popis pomoci oken z jednotlivych bodi se ukazal jako nevhodny.
Okoli jednotlivych orienta¢nich bodu je si velmi podobné, protoze se obvykle jedna
o rovné zdi. Aby bylo obsaZeno 8irsi okoli, které muze obsahovat dalsi charakteris-
tické prvky prostiredi, je nutno pouzit Sirsi okno, tim zaroven ale roste vypocetni
narocnost. Nicméné i pii pouziti velkého okna byla mira zaménénych orientac¢nich
bodi vysoka. V tabulce 7.1 je zndzornéna zavislost chyby na velikosti okna. Pouzita
byla sit 4*4, py = 2, krok okoli j = 5, g = 0.8, koeficient exponencialy parametru

uceni k = 0.1, pocet iteraci N=15.

velikost okna n  chyba A [m]

5 1,28
10 1,02
15 0,92
30 0,44

Tab. 7.1: Tabulka chyby polohy v zéavislosti na velikosti okna n

7.4.2 Prubézna lokalizace

Velkym problémem pro testovani pribézné lokalizace byly piilis vzdalené skeny. Pro
dobré ovéreni algoritmu by bylo tfeba skenti s podstatné mensim posunem mezi jed-

notlivymi mérenimi. Coz tstilo v neschopnost algoritmu najit pri vétsich posunech
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skenu spolecné orientacni body. V8echny skeny poskladané do sebe jsou zobrazeny
na obrazku 7.14. Vzhledem ke zptisobu jakym byli skeny zmétfeny, nebyli k dispozici
udaje z odometrie. Udaje z odometrie byli proto vytvofeny uméle, zatizené chybou
10%.

Obr. 7.14: Veskeré skeny.

Samotny algoritmus byl nespolehlivy, vysledky se diametralné lisily v zavislosti
na nastaveni algoritmu a vybéru trénovacich dat. Pro srovnani rozdilnych vysledku
algoritmu jsou uvedeny dva ruzné pokusy. Oba pouzily stejné nastaveny algoritmus,
ale kazdé byly nauceny na jina vzorova trénovaci data. Koeficienty algoritmu: ve-
likost okna n=15, sit 4*4 neurony, pyg = 2, krok okoli j = 5, py = 0.8, koeficient
exponencialy parametru uceni k = 0.1, pocet iteraci N=15.

Prvni pokus je zobrazen na obrazku 7.15, presné hodnoty vypoctené a skutecné
polohy robota jsou uvedeny v tabulce 7.2. Prvni pokus doséhl kone¢né chyby 2.38 m.
Druhy pokus je zobrazen na obrazku 7.16 a podrobné popséan v tabulce 7.3. Chyba v
poslednim kroku lokalizace dosédhla 9.86m, tedy vice nez ¢tyinasobku pokusu jedna.
Z obrazku 7.16 jsou zfejmé mista, kde doslo k zaménéni orienta¢nich bodu a tim

vyznamnému zvyseni chyby lokalizace.
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Obr. 7.15: Sebelokalizace pokus 1, Cervené je vyznacena skuteéna poloha, zelené
poloha vypoctena.
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Obr. 7.16: Sebelokalizace pokus 2, ¢ervené je vyznacena skuteéna poloha, zelené
poloha vypoctena.

93



realné hodnoty vypoctené chyba
sl yml ¢ |xm vyl ¢ |Alm)
36,28 0,00 180,00 | 36,28 0,00 180,00 | 0,00
34,55 0,00 180,00 | 34,45 0,00 179,29 | 0,09
33,35 0,00 180,00 | 33,17 -0,05 179,61 | 0,19
29,56 0,00 180,00 | 29,66 -0,44 179,72 | 0,45
28,60 0,00 180,00 | 28,64 -0,42 179,78 | 0,42
27,78 0,00 180,00 | 27,81 -0,36 180,62 | 0,36
27,02 0,00 180,00 | 27,03 -0,35 179,88 | 0,35
23,61 0,00 180,00 | 23,95 -0,35 179,76 | 0,49
20,66 0,00 180,00 | 20,71 -0,49 178,97 | 0,49
17,68 0,00 180,00 | 17,95 -0,37 178,86 | 0,46
16,92 0,00 180,00 | 17,13 -0,31 178,19 | 0,37
16,21 0,00 180,00 | 16,44 -0,33 178,62 | 0,40
15,18 0,00 180,00 | 13,79 -0,67 178,05 | 1,54
14,36 0,00 180,00 | 12,92 -0,75 178,86 | 1,62
12,79 0,00 180,00 | 12,13 -0,02 178,30 | 0,65
8,61 0,00 180,00 | 824 024 17883 | 0,44
5,32 0,00 180,00 | 4,72 -0,02 179,60 | 0,61
3,35 0,00 180,00 | 2,83 -0,14 180,43 | 0,54
1,91 0,00 180,00 | 1,26 -0,01 179,95 | 0,65
1,05 0,00 180,00 | 0,40 -0,06 179,42 | 0,65
1,04 0,06 90,00 | 0,39 0,00 89,57 | 0,65
1,04 1,78 90,00 | 0,29 1,88 90,35 | 0,76
1,04 457 90,00 | 0,30 4,71 89,89 | 0,76
1,04 8,16 90,00 | 0,52 813 90,05 | 0,52
1,04 10,72 90,00 | 043 10,50 90,10 | 0,65
1,04 13,42 90,00 | 0,28 13,13 91,09 | 0,81
1,04 13,97 90,00 | 0,33 13,64 91,00 | 0,78
1,04 16,02 90,00 | 0,27 1580 91,18 | 0,81
1,04 17,93 90,00 | 1,08 1549 94,16 | 2,44
1,04 23,23 90,00 | 0,81 20,86 93,97 | 2,37
1,04 27,57 90,00 | 0,77 2536 93,09 | 2,23
1,04 27,57 90,00 | 0,77 2536 93,66 | 2,23
1,04 30,63 90,00 | 0,67 2835 93,76 | 2,31
1,04 33,10 90,00 | 0,70 30,74 93,21 | 2,38
1,04 33,10 90,00 | 0,70 30,74 93,88 | 2,38

Tab. 7.2: Sebelokalizace pokus 1.
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realné hodnoty vypoctené chyba
sl yml ¢ |xm vyl ¢ |Alm)
36,28 0,00 180,00 | 36,28 0,00 180,00 | 0,00
34,55 0,00 180,00 | 37,04 0,66 205,17 | 2,58
33,35 0,00 180,00 | 35,76 0,68 204,91 | 2,51
29,56 0,00 180,00 | 32,16 0,81 203,99 | 2,72
28,60 0,00 180,00 | 31,13 0,87 203,20 | 2,68
27,78 0,00 180,00 | 30,39 0,93 202,22 | 2,77
27,02 0,00 180,00 | 31,70 0,88 233,01 | 4,76
23,61 0,00 180,00 | 28,38 0,69 233,54 | 4,82
20,66 0,00 180,00 | 25,30 0,46 233,60 | 4,66
17,68 0,00 180,00 | 24,43 0,49 234,20 | 6,77
16,92 0,00 180,00 | 23,61 0,53 233,93 | 6,71
16,21 0,00 180,00 | 24,99 0,97 234,30 | 8,84
15,18 0,00 180,00 | 24,84 -0,73 233,99 | 9,69
14,36 0,00 180,00 | 24,05 -0,65 233,09 | 9,71
12,79 0,00 180,00 | 22,35 -0,61 233,98 | 9,58
8,61 0,00 180,00 | 17,83 -0,67 234,03 | 9,24
5,32 0,00 180,00 | 14,22 -0,39 233,36 | 8,91
3,35 0,00 180,00 | 12,11 -0,40 232,70 | 8,77
1,91 0,00 180,00 | 10,66 -0,48 233,14 | 8,75
1,05 0,00 180,00 | 9,80 -0,44 233,66 | 8,77
1,04 0,06 90,00 | 9,79 -0,39 143,78 | 8,76
1,04 1,78 90,00 | 992 1,39 144,62 | 8,89
1,04 457 90,00 | 10,02 3,98 144,33 | 9,00
1,04 8,16 90,00 | 10,06 7,29 144,25 | 9,06
1,04 10,72 90,00 | 10,16 9,84 144,52 | 9,16
1,04 13,42 90,00 | 10,31 10,49 145,10 | 9,72
1,04 13,97 90,00 | 10,34 11,01 145,46 | 9,76
1,04 16,02 90,00 | 10,14 12,91 144,65 | 9,62
1,04 17,93 90,00 | 10,07 14,99 144,19 | 9,50
1,04 23,23 90,00 | 9,75 20,38 143,66 | 9,17
1,04 27,57 90,00 | 10,04 24,53 144,04 | 9,50
1,04 27,57 90,00 | 9,93 23,07 144,50 | 9,97
1,04 30,63 90,00 | 993 2595 14544 | 10,04
1,04 33,10 90,00 | 9,69 2838 145,02 | 9,86
1,04 33,10 90,00 | 9,69 2838 145,61 | 9,86

Tab. 7.3: Sebelokalizace pokus 2.
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8 ZAVER

Byl vytvoren program pro vyuku studenti v pfedmétu Umélé inteligence, program
byl pouzit pii vyuce a neobjevily se zadné vazné nedostatky, program byl stabilni
a studentum nabizel vSechny potifebné funkce pro nézorné predvedeni samoorga-
niza¢nich map. Program byl doplnén o modul citlivostni analyzy, jenz slouzi pro
podrobné prozkoumani vlivu parametri mapy a uceni na vysledku uceni. Program
byl napsan v jazyce C#.

V druhé ¢ésti prace byl navrzen algoritmus pro sebelokalizaci robota. Cilem bylo
prozkoumat moznosti vyuziti samoorganizac¢ni mapy pro sebelokalizaci robota.

Data pro algoritmus byla dodana robotiky z Ustavu automatizace. Data byla
sejmuta pomoci 3D skeneru HDIL-64E S2. Pro problematiku sebelokalizace byla z
3D skenii vyfiznuta pouze jedna 2D rovina. Data byla vyfiltrovana, popséna tak,
aby byla invariantni vid¢i posunu a natoceni, a pfedéna algoritmu pro extrakci ori-
entacnich bodi.

Extrakce orienta¢nich bodu byla realizovana pomoci samoorganizac¢ni mapy, za-
kladni myslenka byla ta, Ze za organiza¢ni bod je mozno povazovat cokoliv co je
dostatecné vyjimecné v prostiedi. Principem bylo vytvoreni shluki pomoci samo-
organiza¢ni mapy (kazdy shluk zastupuje jeden neuron vystupni vrstvy mapy), a
vybrani shluku, pod né&jz spadajici data byla oznacena za orienta¢ni body. Vyhodou
algoritmu byla extrakce orientacnich bodu bez apriorni znalosti tvaru orienta¢nich
znacek. Algoritmus je moZno naucit na ruzna data a tak je schopen pracovat v
riznych prostfedich. Metoda extrakce orienta¢nich bodt pomoci samoorganizac¢ni
mapy byla také prezentovana na soutézi EEICT.

Extrahované orienta¢ni znacky byly pouzity pro sebelokalizaci robota. Kvalita
orientac¢nich bodu byla otestoviana jednak pii znovu pozorovani stejného mista a
jednak pro priubéznou sebelokalizaci. Byl diskutovan vliv velikosti okna na presnosti
lokalizace a vliv rozdilnych trénovacich dat pii soubézné lokalizaci.

Celkové byl algoritmus prilis zavisly na vybéru trénovacich dat a parametrech

algoritmu, a proto nepfilis vhodny pro realné pouziti.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

SOM Self-Organizing map, samoorganizacni mapa

KNN Kohonenova neuronova sit

LVQ Learning Vector Quantization

ASSOM Adaptive-Subspace Self-Organizing Map

GSOM Growing Self-Organizing Map

TASOM Time Adaptive Self-Organizing Map

HSOM Hierarchical Self-Organizing Map

LAMSTAR Large Memory Storage and Retrieval neural network

U-Matrix unified distance matrix

p polomeér okoli
J okoli
] neuron

VE: vitézny neuron

T ucici vzor
w vaha synapsi
7 parametr ucent

SLAM simultaneous localization and mapping
LIDAR Light Detection And Ranging

PLS proximity laser scaner

RANSAC random sampling consensus

EKF extended Kalman filter

5 stavovy vektor polohy robota

u vektor Tizeni

m mnoZina orientacnich bodu
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relativni chyba

absolutni chyba

61



SEZNAM PRILOH

A Popis programu Kohonenova Neuronova Sit

A.1 Vizualni prostfedi programu . . . . . . . .. .. ... ..
A.1.1 Zakladni menu programu . . . . ... ... ...
A.1.2 Panel rychlého pristupu . . . . . ... ... ...
A.1.3 Vytvofeni mapy . . ... ... ... .......
A.1.4 Generovani trénovacich dat . . . .. .. ... ..
Al15 UCeni . .. ... ... .o

A.2 Datové formaty . . . . . .. ...
A.2.1 Format sité . knn . . .. ..o
A.2.2 Format dat .dat . . .. .. ... ...

A.3 Struktura adresafa . . . . . . . . ...

62



A POPIS PROGRAMU KOHONENOVA NEURO-
NOVA SIT

A.1 Vizualni prostiedi programu

r ~
il 3 sit = | E e,
o5 Kohonenova neuronova sit /——-\

Sit° Data Zobrazit Udeni Aktivace Program Ik‘l_/
it () [ 2 [Data ) 5 [ |Uceni F b W w | @)

Sit

Nazev: NovaSt
Wgka: 4
Sitka: 4

Wetupu: 2
Elasticka: NE

Limity vah
Min: 0

Data

Nazev: NoveData
Dimenze: 2
Podet: 10

Limity dat @
Min: 0

Mz 300

Ugeni

Parametr ugeni p:

[ 0.8

w08 |.l=0.3€‘nl1n
Okoali p: @
[ A

2 p=2n/2

@ Prob&hlé cykdy n: 0
Koneény poéet kroku: 30

Obr. A.1: Grafické prostiedi programu.

Zakladni menu programu: obsahuje jednotlivé funkce programu.
Panel rychlého pristupu: obsahuje nejzakladnéjsi funkce.
Zobrazovaci plocha: zobrazuje sit a data zvolenym zptisobem.
Informace o siti: zobrazuje informace o vytvorené siti.

Informace o trénovacich datech: zobrazuje informace o nac¢tenych datech.

AN el o i

Informace o nastaveni uceni: zobrazuje nastaveni adaptace.

A.1.1 Zakladni menu programu
Polozka Sit

Polozka Sit slouzi k vytvoreni, nac¢teni, ukladani a inicializaci neuronové sité.
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S5it | Data Fobrazit Uceni  Aktivace  Program
| Mova 4 Obecna
Otevri 2-D
Uloz RGE
Inicializace vah Pfizpdsobena Datdm

Obr. A.2: Rozbalené menu Sit.

e Nova:

— Obecné: Otevie okno Vytvofeni nové sité bez jakychkoliv omezeni, vice
viz podkapitola A.1.3.

— 2-D: Otevie okno Vytvoreni nové sité, pocet vstupt je fixné nastaven na
2.

— RGB: Otevie okno Vytvoreni nové sité, pocet vstupi je fixné nastaven
na 3, minimum na 0 a maximum na 255.

— Prizpusobena Datim: Tato volba se otevie pouze pokud jsou nacteny
néjaké trénovaci data. Otevie okno Vytvofeni nové sité, pocet vstuptu a
limity sité jsou fixné nastavené podle trénovacich dat.

e Otevri: Otevie okno pro nacteni sité ze souboru.

e Uloz: Zptistupni se pokud je vytvorena nebo nactena sit. Otevie okno pro
ulozeni sité do souboru.

e Inicializace vah: Nahodné nastavi vahy neuront v rozmezi minima a maxima

sité.

Polozka Data

Polozka Data slouzi ke generaci, nac¢itani a ukladani trénovacich dat.

Data | Zobrazit Uéeni  Aktivace  Pregram Wni Aktivace  Pre
| Generuj 3 | Obecni data i Generyj r i e | Uceni 5
Zadej ruéné 3 Podle sité | Zadej ruéné 3 | Nové
Nacti 2-D pemodi kurzeru » Mové Natti Uprav
Uloz Pfidat vzory Uloz

Obr. A.3: Rozbalené menu Data.

e Generu;j:
— Obecné data: Otevie okno Generovani Dat bez jakychkoliv omezeni, vice
viz podkapitola A.1.4.
— Podle sité: Zpristupni se po vytvoreni sité. Otevie okno Generovani Dat,

dimenze a limity dat jsou nastaveny fixné podle sité.
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— 2-D pomoci kurzoru:

* Nové: Za¢ne generovani 2D dat (stavajici data jsou smazany), klika-
nim na zobrazovaci plochu se pridavaji 2D trénovaci data odpovida-
jici mistu kliknuti. Data jsou prubézné zobrazovana. Generovani se
ukonéi stiskem klavesy Esc.

x Pridat vzory: Stejné jako moznost Nové, s tim zZe stavajici 2D data
jsou ponechéna a generované vzory se k nim pridavaji. P¥istupné
pouze pokud jsou soucasna data dvojrozmeérna.

e Zadej rucné:
— Nové: Otevie okno pro zadani dat rucné, stavajici data jsou smazana.
— Uprav: Otevie okno pro upraveni stéavajicich dat.

e Nacti: Otevie okno pro nacteni trénovacich dat ze souboru.

e Uloz: Otevie okno pro uloZeni trénovacich dat do souboru.

Polozka Zobrazit

Polozka Zobrazit slouzi k vybéru typu zobrazeni neuronové sité a trénovacich dat

na zobrazovaci ploSe. Je mozno mit aktivni jen jeden rezim zobrazovani.

Zobrazit | Uceni  Aktivace  Program Zobrazit | Uceni  Aktivace  Program
| Tedovjwjpis  » Sit Textovj vypis  » |eni 550 @
2-D ¢ Data | 2-D 3 | Sit
RGE RGE Data
U-Matrix U-Matrix Okoli neuronu
Oznadeni Oznaceni
Vrstvy mapy Vrstwy mapy

Obr. A.4: Rozbalené menu zobrazit.

e Textovy vypis: Aby byli polozky v tomto podmenu pristupné musi byt sit,
nebo data vytvoreny.

— Sit: Zapne nebo vypne vypisovani vahy neuroni sité do zobrazovaci plo-
chy.

— Data: Zapne nebo vypne vypisovani trénovacich data do zobrazovaci plo-
chy.

e 2-D: Pokud jsou vytvoreny vykresli 2D reprezentaci trénovacich dat a vah
neuronu sité do zobrazovaci oblasti. V siti jsou vyznacené propojeni s pfimo
sousedicimi neurony. Trénovaci data jsou zobrazena zelenymi kruhy, neurony
¢ernymi teckami, aktivni neuron cervenou teckou a spojeni s bezprostiedné

sousedicimi neurony Sedou preruSovanou ¢arou. Polozky v tomto menu jsou
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pristupna pouze pokud ma sit dva vstupy, respektive trénovaci data maji di-
menzi dva.

— Sit: Zapne nebo vypne zobrazeni 2D reprezentace sité.

— Data: Zapne nebo vypne zobrazeni 2D reprezentace trénovacich dat.

— Okoli neuronu: Vykresli fialovou ¢arou hranice oblasti jednotlivych neu-
ronu. Kazda oblast obsahuje datovy prostor ktery je nejblize danému
neuronu.

e RGB: Zobrazi reprezentaci vystupni vrstvy sité. A to tak, ze kazdy neuron je
zastoupen obdélnikem, jenz je vybarven barvou, kterd odpovidé jeho vaham.
Ty musi byt 3 a mit hodnoty 0-255, barva je pak dana vzetim vah jako hodnot
RGB barevného prostoru. Pokud jsou vahy mimo rozsah je zobrazena barva
bila. Aktivni neuron je zobrazen ¢ervené.

e U-matrix: Zobrazi reprezentaci U-matrixu vystupni vrstvy sité pomoci skaly
Sedi. Cerna barva zobrazuje nejvétsi vzdalenost mezi sousedicimi neurony, bila
nejmensi. Aktivni neuron je zobrazen ¢ervene.

e Oznaceni: Zapne nebo vypne zobrazeni uzivatelem vytvofenych znacek, pro
textovy vypis se znacky nezobrazuji.

e Vrstvy mapy: Zobrazi nahled na obé vrstvy sité. Funkce je pristupné pouze

pokud je sit vytvorena.

Polozka Uc¢eni

Polozka Uceni slouzi k nastaveni a spousténi adaptace neuronové sité.

Uéeni | Alktivace  Program

5 Mastaveni

Jeden krok

Spustit

Pribézné wykreslovani

Citlivostni analyza

Obr. A.5: Rozbalené menu Uc¢eni.

e Nastaveni: Otevie okno pro nastaveni adaptace, vice viz podkapitola A.1.5.
e Jeden krok: Provede jeden krok adaptac¢niho algoritmu, lze taktéz spustit kla-
vesou mezernik. Pfi zaplém 2D zobrazeni je krok rozlozen na diléi ¢asti:
1. Vybér trénovacich dat, vybrany vzor je Cervené zvyraznén.
2. Vyhodnoceni nejblizsiho neuronu a jeho okoli. Nejblizsi neuron je zvyraz-
nén ¢ervené, neurony spadajici do jeho okoli a topologické spojnice mezi

nimi oranzove.
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3. Zména vah. Dale se pokracuje krokem 1.
e Spustit: Spusti celou adaptaci, zobrazeni sité je zaktualizovano az po probéh-
nuti adaptace.
e Prubézné vykreslovani: Zapne nebo vypne mod pribézného vykreslovani. Pti
zapnutém modu je po spusténi adaptace zobrazeni sité aktualizovano po kaz-
dém kroku.

e (Citlivostni analyza: Otevie okno citlivostni analyzy.

Polozka Aktivace

Polozka Aktivace slouzi k aktivaci mapy. Tato polozka je zpristupnéna jen pokud je

vytvorena mapa.

Abktivace | Program

fadat aktivacéni vzor

Macist aktivacni data

2-D mapy kurzorem

Oznafeni mapy » Pridat

Smazat

Obr. A.6: Rozbalené menu Aktivace.

e Zadat aktiva¢ni vzor: Otevie okno pro zadani aktiva¢niho vzoru z klévesnice.
e Nacist aktivacni data: Otevie okno pro nacteni souboru. Data obsazena v
souboru musi mit stejnou dimenzi jako méa sit vstupi. Po nacteni se otevie

okno s vybérem jednotlivych vzoru pro aktivaci.

e 2-D mapy kurzorem: Funkce je pfistupna pouze pokud mé mapa dva vstupy.
Aktiva¢ni data se pfidavaji kliknutim na zobrazovaci plochu, aktivovany neu-
ron je ¢ervené zvyraznén. Mod aktivace se ukonéi bud stiskem klavesy Esc,
nebo opétovnym kliknutim na polozku v menu.

e Oznaceni mapy:

— Pridat: Otevie okno pro pfidani znacky na zobrazovaci plochu. Znacka
je tvofena zelenym kiizkem a nézvem znacky. Znacka se umistuje po
stisknuti tlac¢itka ptidat, kliknutim na zobrazovaci plochu.

— Smazat: Smaze veskeré znacky.

Program

Skrze menu Program je mozny piistup k zdkladnim informacim o programu a k

napoveéde.
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Program

Mapovéda

O programu

Obr. A.7: Rozbalené menu Program.

e Népovéda: Otevie napovédu v HTML formatu.

e O programu: Zobrazi zakladni informace o programu.

A.1.2 Panel rychlého pristupu

Panel rychlého pristupu obsahuje nejzakladnéjsi funkce, jejich vlastnosti jsou odpo-
vidajici tém z menu. Jedinou vyjimkou je tla¢itko zastavit, pomoci néhoz se zastavi
adaptace, to je uzite¢né zejména pii zapnutém pribézném vykreslovani, pfi némz je

proces adaptace ¢asové narocny.

Sit ()l © [Data ) (T | (Ueeni (5 b W @ | @
12 3 4 56 7 8 9101112

Obr. A.8: Panel rychlého pristupu.

Vytvoreni nové obecné sité.
Otevieni sité ze souboru.
Ulozeni sité do souboru.
Inicializace vah sité.
Generovani obecnych dat.
Nacteni dat ze souboru.
Ulozeni dat do souboru.

Nastaveni uceni.

© 0N o Ot W

Jeden krok adaptace.

—_
«

Spustit adaptaci.

—_
—_

. Zastavit adaptaci.

—_
N

Napovéda.

A.1.3 Vytvoreni mapy

Program umoziuje vytvoreni Kohonenovy neuronové sité ¢tvercové topologie libo-
volnych rozméru s libovolnym poctem vstupi. Déale je mozno zvolit vlastnost elasti-

city. Po vytvoreni nové sité jsou informace o ni zobrazeny v poli 4. viz obrazek A.1.

68



p
a5 Vytvofeni nové sité E@g

Nazev ||QliEk

Rozméry sité Limity wah
Wyska 4 Min 0
Sifka 4 Max 300

Vatupy 2

Elasticka mapa [

Obr. A.9: Okno vytvoreni nové sité.

Pii vytvoreni nové mapy je automaticky provedena nahodna inicializace vah,
vahy jsou generovany v rozmezi hodnot minima a maxima sité zadaného pii vytva-
feni sité. Tyto minima a maxima vSak hraji roli pouze pii inicializaci, pti predlozeni
dat které jsou mimo tyto meze mohou vahy neuroni taktéz presdhnout tyto limity.
Inicializaci vah miize uzivatel taktéz spustit sam.

Kromé vytvofeni nové mapy muze uzivatel nac¢ist jiz vytvorenou mapu ulozenou
v souboru. A svou vytvofenou sit muze taktéz do souboru ulozit.

Vsechny funkce obstaravajici praci se siti jsou v hlavnim menu pod polozkou Sit,

popséano v podkapitole A.1.1.

A.1.4 Generovani trénovacich dat

Program zajistuje moznost generovani ndhodnych dat o libovolné dimenzi, meze
téchto hodnot se opét daji nastavit. Dalsi moznosti generace dat je pomoci kurzoru,
tato metoda generuje 2-D data na zakladé toho kam uzivatel klika. Déle muze uzi-
vatel vytvorit data ruéné pomoci klévesnice. Data je mozno nacist ze souboru nebo
do souboru ulozit.

Funkce pracujici s trénovacimi daty jsou pod polozkou Data v hlavnim menu,

popséano v podkapitole A.1.1.
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ol Genercvani datﬁlﬂu

Nazev

Limity dat Pocet vzoni 10
1]

Dimenze 2

=

Obr. A.10: Okno generovani trénovacich dat.

A.1.5 Uceni

| _

Parametr ugeni

Parametr uéeni ps [ I-I=|-IcrE_kn

Koef. exponencidly k

Clcali
Okoli pa

Kraok okoli j

Podet teraci

Obr. A.11: Nastaveni adaptace.

Funkce sousedstvi je ostra a ¢asova zavislost poloméru okoli p je linedrné klesajici.
Zévislost okoli na case:
n

n je pocet probéhlych iteraci, j € (0,00) je parametr udavajici rychlost zmensovani
okoli (udava pocet iteraci, po kterych se okoli snizi o jedna). Pro j = 0 je funkce
snizovani okoli s po¢tem iteraci vypnuta. py je pocatec¢ni polomér okoli a p polomér
aktualni. Okoli muze nabyvat pouze celo¢iselnych hodnot (déleni je celo¢iselné). po
a j jsou uzivatelem voleny.

Funkce snizovani parametru uc¢eni p s ¢asem je exponencialni.

== ,u/oe_kn7 (AZ)
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n je opét pocet probéhlych iteraci, parametr k € (0,00) udava rychlost snizovani
1, Mo je pocatecni hodnota parametru uceni a p je aktualni hodnota parametru.
Parametry k a pg voli uzivatel.

Poslednim uzivatelem nastavovanym parametrem je pocet itera¢nich kroku.

Program umoznuje provést celou iteraci naraz, pticemz pfi vypnutém Pribézném
vykreslovani jsou vysledky vypsany az po ukonceni uceni, pfi zapnutém pribézném
vykreslovani jsou vysledky vypisovany po kazdém kroku adaptace. To je v8ak ¢asové
naro¢né, proto je uzivateli k dispozici tla¢itko zastav (viz polozka 10. na obrazku
A.8). Dale je moznost adaptaci krokovat po jednotlivych fazich. Tyto funkce jsou

pristupné z menu, popsaného v podkapitole A.1.1.

A.2 Datové formaty

Pro ulozeni sité a dat se vyuziva textového zépisu do souboru. Soubory pro sit maji
priponu .knn, pro trénovaci data .dat. Nicméné je mozno nacist soubor s odpovi-
dajicim forméatovanim nehledé na piiponu. Soubory lze editovat pomoci bézného

textového editoru, napiiklad poznamkovym blokem.

A.2.1 Formaéat sité .knn

Cislo fadku  Obsah fadku

Nazev sité

Pocet vstupt

Vyska mapy

Sirka mapy

Minimalni hodnota vah

Maximalni hodnota vah

N G W N

1/0 (1 pokud je mapa elasticka, 0 pokud neni)

8+ Wyl Win2---» Winn

Tab. A.1: Format souboru sité .knn.
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A.2.2 Forméat dat .dat

Cislo fadku  Obsah fadku

Nézev trénovacich dat

Dimenze trénovacich dat
Pocet trénovacich vzoru

Minimalni hodnota dat

S S

Maximalni hodnota dat

6+ Tl Tm2 - Tmn

Tab. A.2: Format souboru sité .dat.

A.3 Struktura adresarua

V kofenovém adreséari programu je hlavni spustitelny soubor KNN.exe a slozky do
kterych se implicitné ukladaji vysledky programu:

e (Citlivostni: do tohoto adresare se ukladaji vysledky citlivostni analyzy.

e Data: v tomto adresari jsou uchovavany uloZena data.

e Net: v tomto adresafi jsou uchovavany ulozené sité.
Posledni slozkou v kofenovém adresaii programu je slozka help, v niz jsou ulozeny

soubory napovédy programu.
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