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Motivácia a obsah práce

• Nemluvňatá sa učia o svojom tele samodotýkańım

(Rochat, 1998), bez použitia zraku

• Dotyky rúk na dlani a predlakt́ı

• Ciel’: prepojenie modaĺıt pomocou umelej inteligencie

• propriocepcia – vńımanie polohy čast́ı tela v priestore

• dotyk – poźıcia dotyku na koži
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Prvý krok – Vytvorenie trénovacej množiny

• Źıskanie dostatočného počtu dotykových a nedotykových

konfigurácíı na natrénovanie modelu

• Použili sme simulátor robota iCub
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Simulátor robota iCub

• asi 1 meter vysoký, hmotnost’

24kg

• open-source humanoidný robot

• zostrojený v Italian Institute of

Technology v Janove

• vybavený umelou kožou

• programovaný vo frameworku

YARP
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Źıskavané konfigurácie zo simulátora robota

• Výstupom modulu umelej

kože sú vektory pre každú

čast’ tela robota

• 2×16 stupňov vol’nosti
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Algoritmus na zber konfigurácíı

• Potrebujeme počiatočnú poźıciu rúk, smerový vektor na pohyb

vpred a pohyb vzad

• iCub sa nastav́ı na počiatočnú poźıciu

• V cykle

• Vykoná sa pohyb vpred

• ak nastal dotyk, zaznamená sa

• ak nie, prehl’adá sa bĺızke okolie

• Vykoná sa pohyb vzad

• Cyklus sa vykoná n-krát

• Video
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BAL

• Bidirectional Activation-based Learning (Farkaš and Rebrová, 2013)

• bez spätného š́ırenia chyby

• trénuje sa lokálne prechodom “tam a spät’”

• ∆wpq = αaFp (bBq − bFq )

• kde aFp je presinaptická aktivita smerom dopredu,

bFq je postsynaptická aktivita smerom dopredu

a bBq je postsynaptická aktivita smerom dozadu

• Univerzálny BAL (Malinovská et al., 2018) – zložiteǰsia verzia

modelu BAL
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Použitie modelu BAL na asociáciu polohy rúk s dotykmi

• BAL ani UBAL sa nedokáže

naučit’ asociovat’ propri-

ocept́ıvne a dotykové vstupy

• Viacvrstvový perceptron zvláda

asociovanie

• BAL sa dobre uč́ı sadu zloženú

z riedkych binárnych vektorov
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Predspracovanie propriocept́ıvnych vstupov pomocou SOM

• Inšpirovali sme sa biológiou

• Senzorický homonkulus

(Penfield and Rasmussen, 1950)

• Samoorganizujúce sa mapy
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MRF-SOM

• Maximálne recept́ıvne polia

(MRF) (Hoffmann et al., 2017)

• Samoorganizujúce sa mapy

• Maska – určuje RF neurónu
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Reprezentácie dotykov na predlakt́ı natrénovanej MRF-SOM
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Reprezentácie dotykov na dlani natrénovanej MRF-SOM
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Reprezentácie polohy l’avej ruky na natrénovanej SOM
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Konfigurácie po transformovańı mapami

• Upravené vstupné a výstupné dáta sú len binárne vektory s

jednou jednotkou

• BAL dokáže asociovat’ transformované konfigurácie a dotyky

• Úprava dát však spôsobila nepresnosti v dotykoch
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Trénovanie BALu na transformovaných dátach
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Filtrovanie

• Vel’ký počet nedotykových konfigurácíı vo vstupných dátach

• Dochádza k nestabilnosti modelu BAL

• Použitie filtra na včasné odstránenie nedotykových

konfigurácíı zabráni znepresneniu dotykov
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Výsledný model
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Testovanie čast́ı modelu

• Filter – 94%

• Filter dokáže správne klasifikovat’ aj “d’aleké” konfigurácie rúk

• Mapy – Preukazujú schopnost’ organizácie vstupných

konfigurácíı

• Asociátor – 92%
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Testovanie celého modelu

• 50 konfigurácíı (30 nedotykových a 20 dotykových

konfigurácíı)

• Filter nesprávne klasifikoval 2 dotyky a 1 nedotyk

• Asociátor zle klasifikoval 3 dotykové konfigurácie

• 88% úspešnost’
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Ďakujem za pozornost’
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1. Otázka

Na spracovanie propriocept́ıvnych informácíı bol použitý model SOM, pre

každú ruku bola natrénovaná jedna mapa. Tu bola využitá len

propriocept́ıvna čast’ dát źıskaných z robota iCub. Na spracovanie

dotykových informácíı bol použitý model MRF-SOM, pre každú ruku

jedna siet’. Sú tieto modely nejakým spôsobom v danom použit́ı závislé

(napŕıklad na dátach)? Je nutné, aby boli použité oba modely?

• Mapy SOM na spracovanie propriocepcie boli použité z

dôvodu lepšej aproximácie Brodmannovej oblasti 3

• Dáta, ktoré sa majú asociovat’ sú po mapovańı binárne

vektory s jednou jednotkou

• Model MRF-SOM je špecifickou verziou SOM máp

pracujúcich na binárnych dátach
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2. Otázka

Ako boli stanovené vel’kosti SOM (12x9) a MRF-SOM siet́ı (10x8)? Sú to

pomerne malé siete, ale pre ohraničenú oblast’ dotykov by mohli stačit’.

• Vel’kosti máp sa odv́ıjali od vel’kosti trénovanej množiny

• SOM (12×9 = 108 neurónov) sme použili na mapovanie cca

300 konfigurácíı

• MRF-SOM pre dlaň (7×7 = 49 neurónov) sme zvolili tak, aby

pokryla všetky jednoduché dotyky

• Na vel’kost’ MRF-SOM pre predlaktie (12×9 = 108 neurónov)

sme prǐsli empirickým skúšańım
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homunculus: Learning of artificial skin representation in a humanoid robot

motivated by primary somatosensory cortex. IEEE Transactions on Cognitive and

Developmental Systems, 10(2):163–176.
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