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SZTUCZNE SIECI NEURONOWE JAKO MOTORYCZNA PAMIEC
ASOCJACYJNA REKI ROBOTA HUMANOIDALNEGO

Pawel Olszewski, Wiestaw Andrzej Kaminski
Uniwersytet Marii Curie-Sklodowskiej, Instytut Informatyki/Zaktad Uktadow Ztozonych i Neurodynamiki

Streszczenie. Opisane badania dotyczq uzycia sztucznych sieci neuronowych przy realizacji asocjacyjnej pamigci motorycznej zarzqdzajqcej rekg robota
humanoidalnego. Zaproponowano model kognitywnego sterowania odwotujqcy si¢ do struktur i mechanizmow przetwarzania znanych z badan
neurofizjologicznych. Do realizacji asocjacji postuzono si¢ dwiema roznymi sieciami: maszyng plynowq i jednokierunkowq sieciq asocjacyjng podobng
do BAM.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AS A MOTORICAL ASSOCIATIVE MEMORY
FOR HUMANOID ROBOT HAND

Abstract. This paper relates to the artificial neural networks usage for the purpose of associative memory implementation managing humanoid robot hand.
Refering to the structures and mechanisms of processing known from neurophysiological studies model of cognitive control was proposed. In the
association realization process two different networks were used: a liquid state machine and a one-way associative network similar to BAM.

Keywords: artificial neural networks, learning systems, humanoid robots, manipulators

Wstep

Symulacje majgce na celu odwzorowanie pracy fragmentow
mozgu stanowily inspiracje do powstania teorii sztucznych sieci
neuronowych [13]. Na przestrzeni lat powstalo wiele odmian
sztucznych sieci neuronowych, wykazujgcych zréznicowane
wiladciwosci, W tym wykorzystywane przez nas maszyny ptynowe
[5, 6, 10] oraz dwukierunkowe pamigci asocjacyjne [3].

Swoje badania opieramy takze na tezie sugerujacej istnienie w
mozgu homo  sapiens  wyspecjalizowanej jego  czesci
odpowiedzialnej za czynnosci wzrokowo-motoryczne. Czg$¢ taka
okreslana jest w literaturze mianem szlaku grzbietowego. Jego
istnienie sugeruja liczne badania, w tym te prowadzone przez D.
Milner i M. A. Goodale [1]. Badana przez nich pacjentka pomimo
tego, ze nie potrafi okresli¢c wiasciwosci przedmiotow, potrafi
kierowa¢ swoimi dziataniami, jednocze$nie nieswiadomie
wykorzystujac te wlasciwosci. W pracy sugerowano si¢ rowniez
zdolnosciami szlaku grzbietowego do zapamietywania informacji
charakterystycznych dla interakcji z obserwowanym obiektem.

Badania dotycza symulacji tworzenia si¢ W sztucznej sieci
neuronowej typu asocjacyjnego pamieci adresowanej kontekstowo
oraz  wykorzystania jej do zarzadzania r¢ka robota
humanoidalnego. Tematyka ta jest przedmiotem rosngcego
zainteresowania w wielu o$rodkach naukowych [7, 11].

Zaproponowany model kognitywnego sterowania odwotuje si¢
do struktur i mechanizméw przetwarzania znanych z badan
neurofizjologicznych kory mozgowej wraz z jej podstawowymi
cechami: budowa warstwowa 1 sposobem przetwarzania
informacji w neuronach [9].

Niniejsza praca opisuje szczegoély implementacyjne oraz
otrzymane wyniki wraz z ich opracowaniem. Glownym celem
badan jest wykazanie, dla jakich rozwigzan symulowany sztuczny
osrodek neuronalny jest w stanie rozpoznawaé i wilasciwie
reagowac na pobudzenie ,,wzrokowe” realizujac wyuczony chwyt
przedmiotu.

1. Manipulator robotyczny

Na potrzeby prowadzonych badan wykonano zestaw kul oraz
prototyp manipulatora robotycznego (rys. 1), w ktorego sktad
wchodzi chwytak dtoniopodobny, wyposazony w pi¢¢ niezaleznie
sterowanych palcow. Kazdy z palcéw dysponuje liczba stopni
swobody umozliwiajacg zakres ruchow zblizony do mozliwosci
palcow ludzkiej dtoni [4], a w konsekwencji pozwala na
chwytanie zroznicowanych pod wzgledem ksztattu i wielkosci
przedmiotow. Elementy sktadowe manipulatora wykonane zostaty
w technologii druku tréjwymiarowego wykorzystujac otwarty
projekt robota humanoidalnego InMoov [12]. Caly manipulator

umozliwia réwniez ruch obrotowy nadgarstka, zgigcia stawu
lokciowego, obroty barku, unoszenie manipulatora w barku oraz
wychylenie manipulatora w przdd i w tyl (rowniez na wysokosci
barku).

Prowadzone obecnie badania ograniczaja si¢ wytacznie do
wykorzystania  funkcjonalnosci chwytaka — dtoniopodobnego.
Ruchy chwytaka umozliwia zestaw wbudowanych w manipulator
serwomechanizmoéw, ciggien i przektadni zgbatych. Sterowanie
serwomechanizmami odbywa si¢ z wykorzystaniem sygnatow
napigciowych PWM generowanych przez zarzadzajacy praca
chwytaka mikrokontroler AVR ATmega2560 [2].
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Rys. 1. Manipulator robotyczny wyposazony w chwytak dloniopodobny

Na potrzeby symulowanych proceséw asocjacyjnych przyjgto
reprezentacje $wiata sktadajaca si¢ z odwzorowan siedmiu kul
réznigeych si¢ $rednicg o 1 cm w zakresie od 4 cm do 10 cm.
Tworzac reprezentacje ,.kulistego” $wiata przyjeto, ze konkretny
obiekt charakteryzuje pojedyncza cecha (wielkos¢ srednicy).
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Rys. 2. Ilustracja poglgdowa zestawu kul wykorzystywanych w badaniach,
uszeregowanych wzgledem wielkosci Srednicy

Przetwarzanie skojarzeniowe, interpretowane jako stan
warstwy wyjsciowej modelowanej sztucznej sieci neuronowe;j, jest
uzywane jako zbior sygnatow przesytanych do mikrokontrolera
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wymuszajacego  okres$lone  potozenia  serwomechanizmow
prowadzace do zacis$nigcia chwytaka na wybranej kuli.

Wykorzystujac  skonstruowany chwytak dloniopodobny
manipulatora robotycznego dokonano odczytania sterujgcych
warto$ci charakterystycznych dla chwycenia kazdej z siedmiu kul
nalezacych do przygotowanego zbioru uczacego. Poniewaz
W zastosowanym rozwigzaniu sprzetowym na kazdy palec
przypada pojedynczy serwomechanizm, kazde z chwycen jest
charakteryzowane przez pig¢ parametrow.

Otrzymane parametry poddano rzutowaniu na zbiér wartosci z
zakresu od 0 do 2048. Maksymalng warto$¢ parametru sterujgcego
rzutowano na warto$¢ 2048, minimalna na 0, wszystkie pozostate
warto$ci posrednie w sposOb proporcjonalny. W rezultacie dla
kazdej z kul otrzymano pigé wartosci z zakresu od 0 do 2048,
ktore nastgpnie zakodowano uzywajac zapisu binarnego na 11
bitach. Na tej podstawie okreslono wielko$¢ reprezentacji
wejsciowej rowng 55 neuronom usytuowanym w 5 wierszach i 11
kolumnach. Dla uwydatnienia réznic w binarnych wzorcach
wejsciowych, ich zapis sprowadzono do reprezentacji bipolarnej,
przeksztatcajac warto$ci 0 na -1. Zakodowana w ten sposob
reprezentacja wejSciowa jest imitacja sygnalu wzrokowego
wykorzystywanego przez moézg mi¢dzy innymi w procesach
chwytania przedmiotéw. Symulowana sztuczna sie¢ neuronowa
powinna w sposob analogiczny podejmowaé odpowiednie
dziatania zwigzane z wilasciwym chwyceniem przedmiotow
charakteryzowanych przez podawane wzorce wejSciowe.
Reprezentacja wyjéciowa zostata przyjeta w formie mapy kodowe;j
dla sterownika chwytaka skladajacej si¢ z 5 wierszy i 100 kolumn.

2. Wyniki

Na potrzeby badan postuzono si¢ symulatorem SNNS
w wersji 4.3 oraz szeregiem pomocniczych, autorskich aplikacji
wspierajacych procesy tworzenia wzorcOw, opracowywania
danych wynikowych oraz modyfikowania struktury sieci.

2.1. Pamig¢ asocjacyjna dwukierunkowa

W  pierwsze] kolejnosci podjeto proby wykorzystania
Dwukierunkowej Pamieci Asocjacyjnej [3] do wytworzenia
asocjacji pomiedzy reprezentacjami: wejsciowa, charakteryzujaca
poszczegblne kule i wyjSciowa, kodujacag parametry potozen
palcow, odpowiednich dla chwycenia tej kuli. Postuzono sig¢
zbiorem uczacym, sktadajagcym si¢ z siedmiu kul bazowych.
Wykorzystywana reprezentacja wyjsciowa jednoznacznie okresla
parametry poszczegdlnych serwomechanizmow dla chwycenia
rozpoznanej kuli. Skrajnie lewy neuron w kazdym wierszu
oznacza wartos¢ 0 parametru sterujacego, skrajnie prawy warto$é
100, pozostate neurony reprezentuja wartosci posrednie. Pozycja
pojedynczego neuronu znajdujacego si¢ w stanie aktywnym
okresla warto$¢ parametru wynikowego dla powigzanego z tym
parametrem  serwomechanizmu  (zalezy od  wiersza).
Skonstruowane,  oczekiwane  mapy  wyjsciowe  zostaly
sprowadzone do reprezentacji bimodalnej korzystajac z wartosci
11 -1 w celu ulatwienia procesu tworzenia asocjacji [13].

Przy  wykorzystaniu  siedmiu  wzorcow  bazowych
skonstruowana sie¢ nie pozwolita na powstanie wlasciwej
asocjacji w zadnej z par nalezacych do siedmioelementowego
zbioru. Kazda z par skladala si¢ z reprezentacji wejSciowej
i wyjSciowej dla danej kuli, pomiedzy ktérymi podjeto probe
wytworzenia asocjacji.

W celu zmniejszenia ilosci koniecznych do przyswojenia
przez sie¢ informacji wybrano pie¢ podzbiorow zawierajacych
jedynie trzy losowe elementy: {9,5,6}, {10,8,6}, {6,8,7}, {5,7,8},
{4,6,10}. Dla zadnego z pigciu zbiorow sie¢ nie byta w stanie
wytworzy¢ wlasciwej asocjacji pomigdzy reprezentacjami
wejsciowa 1 wyjsciowa poszczegdlnych kul.

W kolejnym etapie badan wybrano jeszcze mniejsza probe,
tworzac pigé podzbioréw dwuelementowych: {8,10}, {5,7},
{5,6}, {6,10}, {4,8}. W tym przypadku dla wszystkich pigciu
podzbioréw sie¢ wiasciwie wytworzyla jednoznaczng asocjacje
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pomigdzy reprezentacjami wejsciowa i wyjsciowa poszczegdlnych
kul.

Badania zdolnosci BAM do wytworzenia asocjacji pozwolity
na stwierdzenie, iz jedynie w przypadku zbiorow
dwuelementowych sie¢ byla w stanie poprawnie nauczyé si¢
wzorcoOw. Z uwagi na slabe rezultaty osiagnigte przez typowa
realizacj¢ dwukierunkowej sieci asocjacyjnej, w dalszej czeSci
podjeto  proby  zrealizowania jednokierunkowej  asocjacji
wykorzystujac do tego celu sie¢ perceptronowa oraz algorytm
uczenia nadzorowanego wstecznej propagacji btedu [13, 14].

2.2. Pamig¢ asocjacyjna jednokierunkowa

Podjeto probe wytworzenia asocjacji jednokierunkowej dla
par nalezacych do tego samego, siedmioelementowego zbioru,
ktory zostal wykorzystany w przypadku sieci BAM (dla sieci
BAM asocjacja miata charakter dwukierunkowy). W tym celu
postuzono si¢ dwuwarstwowa siecig perceptronowa. W roli
funkcji aktywacji neuronow sktadowych sieci uzyto funkcji
sigmoidalnej, bipolarnej, aby byta ona w stanie udzieli¢ wlasciwej
odpowiedzi, zgodnej =z przyjeta uprzednio bimodalng
reprezentacja wyjsciowa. Wyniki zostaly przedstawione w postaci
tabeli (Tabela 1) zawierajacej wielkoséci typowych btedow [14]
odpowiedzi dla sieci neuronowych: SSE — sumy kwadratow
bledéw (1), MSE — $redni btad kwadratowy (2), SSE/o-units —
blad SSE podzielony przez liczb¢ neurondw warstwy wyjsciowe;.

SSE = z Z(tpj _Opj)2 @
pepatterns j eoutputs
gdzie: p — wzorzec wejSciowy, j — heuron wyjsciowy,
ty — odpowiedz oczekiwana dla wzorca p na neuronie j,
0y — odpowiedz otrzymana dla wzorca p na neuronie j.

MSE = SS?E @

gdzie: SSE — suma btedéw kwadratowych, P — liczba wzorcow
nalezacych do zbioru.

Tabela 1. Wyniki procesu uczenia sieci perceptronowej dla 7-el. zbioru uczqcego

epoch: SSE MSE SSE/o0-units
Train20000: 4878.17627 696.88232 9.75635
Train18000: 9.92942 1.41849 0.01986
Train16000: 7.07407 1.01058 0.01415
Train14000: 5.79215 0.82745 0.01158
Train12000: 5.02363 0.71766 0.01005
Train10000: 4.49748 0.64250 0.00899
Train8000: 4.10826 0.58689 0.00822
Train6000: 3.80531 0.54362 0.00761
Train4000: 3.56083 0.50869 0.00712
Train2000: 3.35816 0.47974 0.00672

Trainl: 3.18664 0.45523 0.00637

Test0: 3.18657 0.45522 0.00637

W poczatkowym etapie treningu sieci biedy odpowiedzi
zuwagi na losowe warto$ci wag byly bardzo duze (rzedu 700
w przypadku MSE), jednak juz po 2 tysigcach epok wielkosci
btedow dynamicznie malaty. W potowie treningu bledy byly
zblizonej wielko$ci do wynikow koncowych, tj. 0,6 dla MSE.
Po 20 000 epok uczenia sie¢ byla w stanie opanowaé asocjacje
jednokierunkowa zadowalajacym stopniu z btedem odpowiedzi
MSE réwnym 0,45522.

Celem kolejnego etapu badania bylo sprawdzenie, jak
skonstruowana sie¢ zachowa si¢ dla wigkszego zbioru uczacego
oraz czy bedzie wykazywata zdolnos¢ do generalizowania
informacji wej$ciowych.

W oparciu o bazowe (przed rzutowaniem na zakres 0 do 2048)
warto$ci dla chwytow siedmiu kul dokonano dla kazdego
zpalcow przyblizenia funkcji zaleznosci zmian parametru
sterujacego od wielkosci chwytanej kuli (rys. 3). Nastegpnie
postuzono si¢ otrzymanymi pigcioma funkcjami do spreparowania
przyblizonych parametrow dla posrednich wielkosci kul, ktorymi
wzbogacono plik wzorcow uczacych. Pozwolito to ominaé
czasochlonny proces drukowania kul oraz pomiarow
odpowiadajacych im parametréw sterujacych. Zbidr uczacy zostat
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w efekcie powigkszony do 121 wzorcow ktore, tak jak
poprzednio, sprowadzono do reprezentacji bipolarnej (1,-1).

Nalezy mie¢ na uwadze, ze charakter opisanych zaleznosci
jest  specyficzny dla  sposobu  realizacji  chwytania
w wykorzystywanym chwytaku dtoniopodobnym manipulatora
robotycznego.

100 — ' hl

|
keiuk —*—
\ wskazujacy —a—

$rodkowy —8—
%0~ serdeczny —o— -

maty —e—

parametr wysterowania serwomechanizmu

$rednica kuli [cm]

Rys. 3. Przyblizone funkcje zaleznosci wartosci poszczegolnych parametrow
chwytaka od wielkosci kuli

Ponowiono probe wytworzenia jednokierunkowej asocjacji,
korzystajac z rozszerzonego w ten sposdb zbioru uczacego oraz
przy wykorzystaniu niezmienionej architektury sieci. Otrzymane
wyniki zestawiono w formie tabeli (tabela 2).

Tabela 2. Wyniki procesu uczenia sieci perceptronowej dla 121-el. zbioru uczgcego

epoch: SSE MSE SSE/o0-units
Train20000: 34802.78906 287.62634 69.60558
Train18000: 78.57780 0.64940 0.15716
Train16000: 55.81442 0.46128 0.11163
Train14000: 45.64680 0.37725 0.09129
Train12000: 39.57328 0.32705 0.07915
Train10000: 35.41773 0.29271 0.07084
Train8000: 32.34286 0.26730 0.06469
Train6000: 29.95017 0.24752 0.05990
Train4000: 28.02082 0.23158 0.05604
Train2000: 26.42455 0.21838 0.05285
Trainl: 25.07181 0.20721 0.05014
Test0: 40.79099 0.33712 0.08158
Testl: 150.50139 1.24381 0.30100
Test2: 898.09808 7.42230 1.79620

Podobnie jak w przypadku zbioru 7-elementowego proces
uczenia sieci rozbudowanego zbioru 121 reprezentacji
sukcesywnie redukowatl btedy odpowiedzi. Po 20 000 epokach
uczenia sie¢ byla w stanie opanowac asocjacj¢ jednokierunkowa
w zadowalajacym stopniu z bledem odpowiedzi MSE réwnym
0.20721. Korzystajac z nauczonej sieci sprawdzono, jak radzi ona
sobie z wzorcami uszkodzonymi, dla ktorych niektére z wartosci
niosgcych informacj¢ (-1 lub 1) zamieniono na wartosci O.
Postuzono si¢ trzema stopniami uszkodzenia. Pierwszym
10-procentowym (tabela 2/Test0), drugim 20-procentowym
(tabela 2/Testl) i trzecim 40-procentowym (tabela 2/Test2). Sie¢
dla zbioru testowego o 10% stopniu uszkodzenia reagowata
zadowalajgco (btad MSE wynosit 0,33712). Dla zbioru o stopniu
uszkodzenia rownym 20% odpowiedzi niemal zawsze byly
rozpoznawalne dla sterownika (btad MSE na poziomie 1,24381).
W przypadku uszkodzenia na poziomie 40% odpowiedzi sieci nie
pozwalaty na jednoznaczne okreslenie parametrow sterujacych na
potrzeby chwycenia (btad MSE réwny 7,42230).

W kolejnym etapie pracy badano wptyw procentowego
udziatu wzorcow w zbiorach uczacym i testowym na opanowanie
przez sie¢ zdolnosci do generalizowania danych spoza zbioru
treningowego. W pierwszym przypadku przyjeto 80-procentowy
udziat wzorcow (97 el.) w zbiorze uczacym i jedynie
20-procentowy udziat (24 el.) w zbiorze testowym. Wyniki zostaty
umieszczone w tabeli (Tabela 3). Po wykonaniu 20 tys. epok
uczenia uzyskano btad MSE na poziomie 0.22709. Zbadany btad
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MSE odpowiedzi na zbiér testowy, z ktorego sktadowymi sie¢ nie
miata do czynienia w procesie uczenia osiggngl ostatecznie
poziom 30-krotnie wigkszy i wynosit 7,56318. Warto zaznaczy¢,
ze po tysiecznym kroku uczenia (czyli przez pozostate 19 000
krokow) btad MSE dla zbioru testowego nie ulegt wigkszej
poprawie zmieniajac si¢ jedynie z wartosci 8,35444 o niecate 1 do
przytoczonego stanu koncowego.

Tabela 3. Wyniki procesu uczenia sieci perceptronowej dla 97-el. zbioru uczgcego

epoch: SSE MSE SSE/o-units

Train20000: 32589.84766 335.97781 65.17970
Train18000: 68.99730 0.71131 0.13799
Train16000: 49.02469 0.50541 0.09805
Train14000: 40.10389 0.41344 0.08021
Train12000: 34.76337 0.35839 0.06953
Train10000: 31.11499 0.32077 0.06223
Train 8000: 28.42421 0.29303 0.05685
Train 6000: 26.32561 0.27140 0.05265
Train 4000: 24.62417 0.25386 0.04925
Train 2000: 23.21447 0.23932 0.04643

Train  1: 22.02811 0.22709 0.04406

Test 0: 181.51637 7.56318 0.36303

Sie¢ przy przyjetych zatozeniach i reprezentacjach jest
w stanie uczy¢ sie na pamie¢ wzorcOw ze zbioru treningowego,
nie  wykazuje jednak dostatecznie dobrych  zdolnosci
do interpolowania potozen palcéw reki manipulatora dla kul
ktorych reprezentacje nie znalazly si¢ w zbiorze uczacym.

2.3. Model maszyny plynowej

Kolejna czgs¢ badan dotyczyta wykazania mozliwosci
zastosowania teorii maszyn ptynowych [5, 6, 10] na potrzeby
identyfikacji wzorcow, ktérymi pobudzano siec.

Zrealizowana maszyna plynowa skladata si¢ z warstwy
wejsciowe] o wymiarach identycznych jak w poprzednich
badaniach oraz warstwy ptynu o wymiarach warstwy wyjsciowej
z poprzednich badan. Warstwa plynu charakteryzowata si¢ 60%
iloscia potaczen migdzyneuronalnych stworzonych na zasadzie
,kazdy z kazdym”. Wagi wszystkich potaczen w warstwie ptynu
zostaty dobrane losowo z zakresu od -1.0 do 1.0. Jako funkcje
aktywnosci neuronéw wchodzacych w sktad warstwy plynowe;j
przyjeto funkcje logistyczna mogaca przyjmowaé wartosci
z zakresu od 0,0 do 1,0. Byto to podyktowane niestabilng praca
maszyny ptynowej w przypadku kiedy funkcja ta byla funkcja
sigmoidalna bipolarna.

Wejscie, tak jak w poprzednich badanych sieciach
przyjmowato charakterystyke kuli. Warstwa ptynu miata za
zadanie wykaza¢ w zaleznosci od prezentowanego wzorca
zréznicowanie w dynamice uktadu na tyle duze, aby mozna bylo
wnioskowa¢ co do tego, ktérym ze wzorcoOw sie¢ zostala
pobudzona.

Przeprowadzono symulacje dwoch wariantow maszyny
ptynowej. W pierwszym liczbe polaczen biegnacych z warstwy
wejsciowej do warstwy ptynu zredukowano do zaledwie 10%
wszystkich mozliwych potaczen, ustawiajac ich wagi na wartos¢
réwna 1,0 (oznacza to, ze informacja wej$ciowa dla tych potaczen
przekazywana byla bez zmian). W drugim przypadku liczba
polaczen biegnacych z warstwy wejSciowej do warstwy plynu
stanowila 80% wszystkich mozliwych potaczen. Ich wagi rowniez
zostaly ustawione na 1,0.

Dla kazdej z kul zbioru uczacego przeprowadzono 50 krokéw
symulacji, podajac na wejscie jedng, wybrang charakterystyke
(wzorzec wejsciowy). Nalezy podkresli¢, ze wzorzec wejsciowy
nie ulegal zmianom podczas trwania symulacji.

W celu zbadania dynamiki symulowanych ukladow
zaproponowano odmiang miary entropii wywodzaca si¢ z definicji
entropii informacyjnej Shannona [8,10]. Przeprowadzono T=50
krokow symulacji otrzymujac w kazdym z krokow rozny stopien
aktywnosci na kazdym z 500 neuronéw warstwy plynu.
W kazdym kroku udzial aktywnos$ci z poszczegdlnych zakresow
jest rozny i okreslony wzorem:

n ®

pi:ﬁ



p-ISSN 2083-0157, e-ISSN 2391-6761

gdzie: p — udziat aktywnosci z zakresu i, n — liczba aktywnosci
nalezacych do okresSlonego zakresu, N — liczba wszystkich
neurondw warstwy plynu.

Udzialy aktywnoséci z poszczegdélnych zakresow zawsze
sumujg si¢ do 1:

z
Z:p|:n1+n2+...+nzzﬁz1 (4)

= N N
gdzie: p - wudzial aktywnosci z zakresu i, z - liczba
wyszczegolnionych zakresow aktywnosci, n — liczba aktywnosci
nalezacych do okre$lonego zakresu, N — liczba wszystkich
neurondw warstwy plynu.

Entropi¢ indywidualng w kazdym z krokéw symulacji mozna
wtedy wyznaczy¢ w oparciu o wzor:

s=-3 pilog,(p) (5)

i=1
gdzie: p — udzial aktywnosci z zakresu i, n — liczba aktywno$ci

Bardzo wysoka warto$¢ entropii w danym kroku oznacza,
ze zaobserwowane wielkosci aktywno$ci neurondéw przynaleza
do zdefiniowanych przedzialow aktywnosci W Sposob zblizony
do rownomiernego — moéwimy o wysokim stopniu nieupo-
rzadkowania uktadu. Entropia indywidualna w danym kroku
osiggnie warto$¢ maksymalng rowng 1 w sytuacji gdy warto$ci
obserwowanych aktywno$ci neuronalnych beda przynalezaty
do zdefiniowanych zakresow w sposob idealnie réwnomierny.
Bardzo niska warto$¢ entropii w danym kroku oznacza, ze
zaobserwowane wielkosci aktywnosci neurondéw przynaleza
niemal wylacznie do jednego ze zdefiniowanych przedziatow —
mowimy o niskim stopniu nieuporzadkowania uktadu. Entropia
indywidualna w danym kroku osiagnie warto§¢ minimalng réwna
0 w sytuacji gdy wszystkie wartosci obserwowanych aktywnosci
neuronalnych beda przynalezaty wylacznie do jednego ze
zdefiniowanych zakresow.

Na potrzeby prowadzonych badan przyjeto, ze obserwowane
wielko$ci aktywnosci neuronalnej moga przynaleze¢ do jednego
z dziesigciu  zdefiniowanych przedziatow aktywnosci (z=10).
Przedzialy te to odpowiednio aktywnos$¢ z zakresu: <0,0;0,1>,
(0,1;0,2>, (0,2;0,3>, (0,3;0,4>, (0,4;0,5>, (0,5;0,6>, (0,6;0,7>,
(0,7;0,8>, (0,8;0,9>, (0,9;1,0>. Miary entropii indywidualnej
wyznaczono w oparciu o tak zdefiniowane przedzialy aktywnosci.

Na zalaczonych wykresach (rys. 4) przedstawiono zmiany
entropii indywidualnej w miar¢ uptywu 50 krokéw symulacji
dlasieci o 10% gestosci potaczen biegnacych z warstwy
wejsciowej do warstwy ptynu. Dla kuli 7 (rys. 4d) miara entropii
indywidualnej ustabilizowata si¢ najszybciej, bo juz w 15 kroku.
Podobnie w przypadku kuli 8 (rys. 4e), gdzie od okoto 30 kroku
obserwujemy jej wzglednie stabilny poziom. W przypadku kul 4
(rys. 4a), 5 (rys. 4b) i 6 (rys. 4c) obserwujemy zmiany ciagnace si¢
przez caly okres trwania symulacji, charakteryzujace si¢
wigkszymi zmianami w pierwszych 15 krokach. W przypadku kuli
9 (rys. 4f) wysoka warto$¢ entropii bardzo szybko zostata
wytlumiona — od drugiego kroku nie obserwujemy wyraznych
zmian. Poza zauwazalnym skokiem w okolicach 5 kroku podobnie
zachowuje sie rowniez przebieg entropii dla kuli 10 (rys. 4Q).

Przebiegi entropii dla wybranych par kul zostaly poréwnane
ze soba a wyniki porownania przedstawiono na czterech
wykresach (rys. 5) w postaci réznic w przebiegach tych entropii.
W oparciu o te wykresy mozemy stwierdzi¢, ze poziomy na jakich
utrzymuje si¢ miara entropii dla kul 4 i 5 (rys. 5a) sa podobne
(wykres roznicy utrzymuje si¢ przewaznie w okolicach 0).
Podobnie wyglada sytuacja dla pary kul 8 i 9 (rys. 5¢). Widoczna
r6znicg obserwowang w tych parach jest charakter zachodzacych
zmian entropii, widoczny pod postacia nieregularnego przebiegu
wykresu roznicy.

Poziomy na jakich utrzymuje si¢ entropia dla pary kul 6 1 7
(rys. 5b), pomimo, ze w poczatkowym stadium symulacji
podobne, w dalszej czesci (od okoto 10 kroku) rozmijajg sig¢
wzgledem siebie az o 0,05 jednostek, utrzymujac si¢ na tym
poziomie do konca symulacji. Podobnie w przypadku pary kul 5

IAPGOS 3/2017 75

i 7 (rys. 5d). Podobnie jak w przypadku par 4 i 5 (rys. 5a) oraz 8
i 9 (rys. 5c) obserwujemy roznice w charakterze zachodzacych
zmian entropii, widoczne pod postacig nieregularnych przebiegow
wykresow roznic (rys. Sbd).

kula 5 ——
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c ' d

fla§ ——

S 1 15 2 25 3 3 4 45 %0 50 15 2 25 W 3 40 45 s
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Rys. 4. Zmiany entropii w sieci 0 10% gestosci polqczen z warstwy wejsciowej
do warstwy plynu dla wzorcow wybranych kul: a —kula 4, b —kula 5, ¢ — kula 6,
d—kula7,e—kula8,f-kula9,g-kulal0
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Rys. 5. Réznice pomiedzy przebiegami entropii w sieci o 10% gestosci polqczen
z warstwy wejsciowej do warstwy plynu dla par wzorcéw wybranych kul: a —kule 4
i5b—kule6i7,c—kule8i9,d—kule5i7

Dla maszyny plynowej o 80% ggstosci polaczen z warstwy
wejsciowe] do warstwy plynu réwniez dokonano wyznaczenia
miar entropii dla kazdego z wzorcow wejsciowych (rys. 6). Dla
wynikow wygenerowanych z uzyciem tej sieci zauwazamy duze
rozbieznosci w poziomach, na jakich utrzymuje si¢ wspomniana
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miara dla wzorcow poszczegdlnych kul. Przebieg entropii na
najwyzszym poziomie (okoto 0,64 jednostek) obserwujemy dla
kuli numer 7 (rys. 6d), a na najnizszym (okoto 0,36 jednostek) dla
kuli 8 (rys. 6e). Zauwazalny jest takze charakterystyczny,
indywidualny dla poszczegdlnych wzorcow kul poczatkowy
przebieg entropii (pierwsze 15 krokow). W zalezno$ci od kuli
mozna zaobserwowa¢ migdzy innymi wyrazny spadek entropii
nawet o okoto 0,12 jednostek na przestrzeni pierwszych 5 krokow
(rys. 6e — kula 8), wzrost entropii na przestrzeni pierwszych 5
krokéw (rys. 6b — kula 5), wyrazny pojedynczy skok wartosci w
okolicach 7 kroku (rys. 6¢) lub rownomierne wahania na
przestrzeni 10 poczatkowych krokow (rys. 6a). Ponadto,
interesujaco prezentuje si¢ caly przebieg zmian entropii dla
wzorca kuli 7 — wyttumione na przestrzeni pierwszych 15 krokow
wahania nawracaja w okolicach 27 kroku, aby ponownie
stopniowo ulega¢ wyttlumieniu, az do konca symulacji.

a b

a4 — Kulg 5 ——

s W 15 W 35 ;W 3/ 40 45 50 s M 15 W 25 30 35 40 45 SO
C 1 d t

fuia § ——

a7 ——

5 M 15 20 25 30 35 40 45 80 5 1M 15 2 25 W 3/ 40 45 50

kula § —— hula 9 ——
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Rys. 6. Zmiany entropii w sieci 0 80% gestosci polgczen z warstwy wejsciowej
do warstwy plynu dla wzorcow wybranych kul: a —kula 4, b — kula 5, ¢ — kula 6,
d—kula7,e—kula8, f—kula9,qg-kula10

Dla drugiej z omawianych maszyn ptynowych, tak jak
w przypadku pierwszej rowniez wybrano cztery (identyczne jak
poprzednio) pary kul i dokonano wyznaczenia réznic pomiedzy
zarejestrowanymi przebiegami ich entropii (rys. 7). Na wykresach
porownawczych poza rdéznicami wynikajacymi z charakteru zmian
widoczne sa takze znaczace przesunigcia wzglgdem osi .
Wynikaja one ze znaczacych réznic w poziomach na jakich
$rednio utrzymywaly si¢ poszczegdlne, pordéwnywane przebiegi.
Dla kul 4 i 5 (rys. 7a) mozemy powiedzie¢, ze przebieg
zarejestrowany dla kuli 5 (rys. 6b) charakteryzowat si¢ $rednio
nizsza az o 0,1 jednostek miara entropii, niz ten odpowiadajacy
kuli 4 (rys. 6a). Ponadto obserwowane réznice w pierwszych
dwoch krokach symulacji byty znaczaco wigksze (0,15 jednostek).
W przypadku poréwnania przebiegéw entropii dla wzorcéw kul 8
i 9 (rys. 7c¢) widaé, ze poza poczatkowymi 5 krokami miara

p-ISSN 2083-0157, e-ISSN 2391-6761

entropii dla kuli 9 (rys. 6f) utrzymywata si¢ $rednio na poziomie
az 0 0,2 jednostek wyzszym niz entropia dla kuli 8. Tak samo
mozna zauwazy¢, ze przebiegi entropii dla kul 6 i 7 (rys. 7b)
roznig si¢ miedzy soba poziomami o 0,05 jednostek, a dla kul 517
(rys. 7d) 0 0,1 jednostek.

réznica

W18 20 25 3 38 40 45 50 5 0 15 0 25 30 35 40 45 S

Rys. 7. Roznice pomiedzy przebiegami entropii w sieci o 10% gestosci polgczen
z warstwy wejsciowej do warstwy plynu dla par wzorcow wybranych kul: a —kule 4
i5b—kule6i7,c—kule8i9,d—kule5i7

Przechodzac do podsumowania zgromadzonych dla kazdej
z dwoch maszyn ptynowych wynikéw nalezy zaznaczyé, ze dla
pierwszej z nich poza samym charakterem zmian w poziomach
entropii nie mozna méwi¢ o bardzo wyraznych, innych réznicach
pomigdzy badanymi przebiegami. Dla wigkszosci wzorcow kul
utrzymuja si¢ one w okolicach podobnego poziomu (okoto 0,65).
Ponadto entropia dla wszystkich przebadanych wzorcow
W poczatkowym stadium symulacji zawsze miata wigksza warto$¢
i ulegata sukcesywnemu zmniejszeniu w miar¢ uptywu kolejnych
krokow symulacyjnych. W przypadku wynikéw zgromadzonych
z wykorzystaniem drugiej z maszyn ptynowych, poza roznicami
W przebiegach zmian entropii dla poszczegdlnych wzorcow
mozna bylo zaobserwowaé takze bardzo znaczace rdznice
W $rednim poziomie na jakim si¢ ona utrzymywala. Dodatkowo
dla niektérych wzorcéw w odrdznieniu do maszyny plynowe;j
pierwszej zaobserwowano wzrost entropii w miar¢ uptywu
krokow symulacji. Nalezy zaznaczy¢ rowniez, ze dla maszyny
pierwszej charakterystyczne poczatkowe wahania miary entropii
utrzymujg si¢ przez wigksza liczbe krokéw, niz w przypadku
maszyny drugiej, dla ktorej ulegaja one znacznie szybszemu
i bardziej intensywnemu wyttumieniu. Ciekawym spostrzezeniem
jest rowniez to, ze amplitudy obserwowanych wahan entropii
W przypadku obydwu maszyn sg porownywalne.

Przeprowadzone badania oraz ich wyniki sugeruja,
ze mozliwe jest wykorzystanie odpowiednio skonstruowanej
maszyny ptynowej do dostarczenia informacji na podstawie
ktorych w Sposob wlasciwy mozna by wnioskowaé odnosnie
wzorca jakim sie¢ byta pobudzana.

3. Podsumowanie

Podsumowujac, w procesie badawczym skonstruowali$my
manipulator robotyczny wyposazony w chwytak dtoniopodobny
oraz zestaw siedmiu podstawowych kul rézniacych si¢ $rednica
01 cm w zakresie od 4 cm do 10 cm. Wykorzystalismy
manipulator ~do  stworzenia  reprezentacji  parametrow
odpowiednich dla chwycenia poszczegélnych kul. W oparciu
O uzyskane parametry przyblizyliSmy wykresy zaleznosci
parametrow sterujacych dla poszczegdlnych palcéw od $rednicy
kul. Wykazali§my, ze dla przyjetych reprezentacji wejsciowej
i wyjSciowej sie¢ BAM jest w stanie wlasciwie pomiescié
asocjacje dla liczby kul nie wigkszej niz dwie. Wykorzystujac
przyblizone funkcje zalezno$ci parametrow od srednicy Kuli
zwigkszyliSmy zbior uczacy i wykazaliSmy, ze dwuwarstwowy
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perceptron wykorzystany do stworzenia jednokierunkowej
asocjacji jest w stanie zadowalajaco osiggna¢ stawiany cel, nawet
dla zbioru sktadajacego si¢ ze 121 elementow. Dodatkowo
wykazaliSmy, Ze jest on w stanie z zadowalajaca doktadnoscia
rozpoznawa¢ wzorce uszkodzone w stopniu nie wigkszym niz
20%. Na podstawie kolejnego etapu badania udowodnili$my, ze
przy dobranych reprezentacjach i sposobie uczenia sie¢ nie
wykazuje dostatecznie dobrych zdolnosci do generalizowania
danych spoza zbioru treningowego. Opierajac si¢ na definicji
Entropii  Informacyjnej Shannona zaproponowali$my miarg
entropii lokalnej na potrzeby sztucznych sieci neuronowych.
Postugujac si¢ zdefiniowang miarg entropii wykazalismy, ze
odpowiednio skonstruowana maszyna ptynowa moze wykazywaé
charakterystyczny przebieg aktywnosci dla kazdej z kul, a co za
tym idzie pozwoli¢ na stwierdzenie jaka kulg sie¢ byta pobudzana.

Prowadzone badania moga dostarcza¢é nowej wiedzy oraz
prowadzi¢ do glebszego zrozumienia mechanizméw wyzszych
funkcji poznawczych w mézgu homo sapiens, a takze mogag by¢
wykorzystane  do  realizacji  inteligentnych  interfejsow
robotycznych.
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