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Motivacia a obsah prace

e Nemluviatd sa ucia o svojom tele samodotykanim

(Rochat, 1998), bez pouZitia zraku
e Dotyky rik na dlani a predlakti
e Ciel: prepojenie modalit pomocou umelej inteligencie
e propriocepcia — vnimanie polohy &asti tela v priestore

e dotyk — pozicia dotyku na koZi
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Prvy krok — Vytvorenie trénovacej mnoziny

e Ziskanie dostato¢ného poctu dotykovych a nedotykovych
konfigurdcii na natrénovanie modelu

e PouZili sme simulator robota iCub
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Simulator robota iCub

e asi 1 meter vysoky, hmotnost
24kg

e open-source humanoidny robot

e zostrojeny v ltalian Institute of
Technology v Janove

e vybaveny umelou koZou

e programovany vo frameworku
YARP
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Ziskavané konfiguracie zo simulatora robota

SkinGui (part: lefc_hand) — + % | skinG:

e Vystupom modulu umele]
koZe su vektory pre kazdud
¢ast tela robota

e 2x16 stupiiov volnosti
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Algoritmus na zber konfiguracii

Potrebujeme podiatoéni poziciu rik, smerovy vektor na pohyb

vpred a pohyb vzad

iCub sa nastavi na pociato¢ni poziciu
V cykle
e Vykona sa pohyb vpred

e ak nastal dotyk, zaznamena sa
e ak nie, prehlada sa blizke okolie

e Vykona sa pohyb vzad

Cyklus sa vykond n-krat
Video
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BAL

e Bidirectional Activation-based Learning (Farkas and Rebrova, 2013)

bez spatného Sirenia chyby

trénuje sa lokalne prechodom “tam a spit”
_ F(hB _ pF
Awpg = aap(bq — bq)

kde ag je presinapticka aktivita smerom dopredu,

bg je postsynapticka aktivita smerom dopredu
a bf je postsynapticka aktivita smerom dozadu

e Univerzalny BAL (Malinovsks et al., 2018) — zloZitejSia verzia
modelu BAL
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backward prediction BP backward prediction BP
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Pouzitie modelu BAL na asocidciu polohy rik s dotykmi

e BAL ani UBAL sa nedokdZe
mean squared error

naudit asociovat propri-
N WWMWNWW oceptivne a dotykové vstupy
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e Viacvrstvovy perceptron zvlada

classification error [%]

asociovanie

R T S R R I e BAL sa dobre u&i sadu zloZent

z riedkych binarnych vektorov
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Predspracovanie proprioceptivnych vstupov pomocou SOM

e In3Spirovali sme sa biolégiou

e Senzoricky homonkulus
(Penfield and Rasmussen, 1950)

e Samoorganizujlce sa mapy
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MRF-SOM

e Maximalne receptivne polia

Torso (MRF) (Hoffmann et al., 2017)

e Samoorganizujlce sa mapy

AT
Upper arm

e Maska — uréuje RF neurénu

Palm

Fingers
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Reprezentacie dotykov na predlakti natrénovanej MRF-SOM
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Reprezentacie dotykov na dlani natrénovanej MRF-SOM
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Reprezentacie polohy lavej ruky na natrénovanej SOM
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Konfiguracie po transformovani mapami

e Upravené vstupné a vystupné data su len bindrne vektory s
jednou jednotkou

e BAL dokéZe asociovat transformované konfiguracie a dotyky

° Uprava dat v8ak spdsobila nepresnosti v dotykoch
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Trénovanie BALu na transformovanych datach

mean squared error
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Filtrovanie

e Velky polet nedotykovych konfigurécii vo vstupnych ddtach
e Dochadza k nestabilnosti modelu BAL

e PouZitie filtra na v€asné odstranenie nedotykovych
konfiguracii zabrani znepresneniu dotykov
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Vysledny model

Nedotyk
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Testovanie ¢asti modelu

Filter — 94%

Filter dokaZe spravne klasifikovat aj “d'aleké” konfiguracie rik

Mapy — Preukazuji schopnost organizacie vstupnych
konfiguracif

Asocidtor — 92%
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Testovanie celého modelu

50 konfigurécii (30 nedotykovych a 20 dotykovych
konfiguracii)

Filter nespravne klasifikoval 2 dotyky a 1 nedotyk

Asociator zle klasifikoval 3 dotykové konfiguracie

88% Uspednost
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Dakujem za pozornost
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1. Otazka

Na spracovanie proprioceptivnych informdacii bol pouZity model SOM, pre
kaZdd ruku bola natrénovand jedna mapa. Tu bola vyuZitd len
proprioceptivna East dat ziskanych z robota iCub. Na spracovanie
dotykovych informdacii bol pouZity model MRF-SOM, pre kaZdi ruku
Jjedna siet. Sii tieto modely nejakym spésobom v danom pouZiti zavislé

(napriklad na datach)? Je nutné, aby boli pouZité oba modely?

e Mapy SOM na spracovanie propriocepcie boli pouZité z
doévodu lepsej aproximacie Brodmannovej oblasti 3

e Data, ktoré sa majii asociovat sti po mapovani binarne
vektory s jednou jednotkou

e Model MRF-SOM je $pecifickou verziou SOM map
pracujlcich na binarnych datach
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2. Otazka

Ako boli stanovené velkosti SOM (12x9) a MRF-SOM sieti (10x8)? Si to

pomerne malé siete, ale pre ohrani¢enti oblast dotykov by mohli sta&it.

e Velkosti map sa odvijali od velkosti trénovanej mnoziny

e SOM (12x9 = 108 neurdnov) sme pouzili na mapovanie cca
300 konfiguracif

e MRF-SOM pre dlaii (7x7 = 49 neurénov) sme zvolili tak, aby
pokryla vsetky jednoduché dotyky

e Na velkost MRF-SOM pre predlaktie (12x9 = 108 neurénov)
sme pri$li empirickym skdsanim
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