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SENSOR-INVARIANT TACTILE REPRESENTATION &

Harsh Gupta® Yuchen Mo® Shengmiao Jin Wenzhen Ynan
University of Illinois Urbana-Champaign
{hgupt3, yuchenm7}@illincis.edu

ABSTRACT Q@

High-resolution tactile sensors have become critical for embodied perception and
robotic manipulation. However, a key challenge in the field is the lack of transfer-
ability between sensors due to design and manufacturing variations, which result
in significant differences in tactile signals. This limitation hinders the ability to
transfer models or knowledge learned from one sensor to another. To address this,
we introduce a novel method to extract Sensor-Invariant Tactile Representations
(SITR), enabling zero-shot transfer across optical tactile sensors. Our approach
utilizes a transformer-based architecture trained on a diverse dataset of simulated
sensor designs, allowing generalizability to new sensors in the real world with
minimal calibration. Experimental results demonstrate our method’s effectiveness
across various tactile sensing applications, facilitating data and model transfer-
ability for future advancements in the field.
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et ET

Figure 1: Vision-based tactile sensors vary in both optical design and physical properties. Even with
the same contact object, a screw, the tactile images produced by each sensor differ significantly.
These variations highlight the challenge of transferring models from one sensor to another.
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	Workshop에 관하여 
	본 학회에 앞서 관심있던 나의 연구 관심사 
	본 학회에서는 VLA, Data Scaling, HW, Humanoids에 굉장히 집중하고 있었다. 
	 
	Tactile 센서와 관련한 기존의 생각 
	저도 사실 막연하게는 앞으로의 로봇 연구에서 tactile 데이터라는 것이 정밀하고 세밀한 조작을 위해서는 무조건 필요하다고 생각이 들었습니다. 실제로 논문 이리저리 뒤적뒤적 하던 와중에, tactile 이나 sounds 등의 다른 modality 데이터를 같이 학습한 VLA 와 관련된 fei-fei li 교수님의 논문을 봤어서, 다른 센서 modality 와 관련된 연구는 money power, man power만 있다면 데이터 구축과 학습이 또 근 몇 년 안의 시간문제겠구나 싶었습니다. 저희 연구실 같은 경우는 tactile을 당장은 다룰 일이 없어보이기도 하고, 다루게 된다면 dexterous hands 쪽으로 넘어가게 돼서 manipulation 전반이 아니라 dex hands HW쪽에도 굉장히 많은 집중이 필요해지게 되고, 해당 분야 followup을 하기까지 또 한번 성장할 시간이 필요하기에,,, 막연하기만 했습니다. 
	 
	 
	 
	Early Career Keynotes(Tactile) 
	 
	Panel Talk(Humanoids) 
	Q1: 전통적인 모델링 제어기법 vs. policy 러닝기법 중에서, 휴머노이드에는 뭐가 더 최적인가? 
	Q2: 로봇 러닝 for 휴머노이드에서 특별한 점은 무엇이며, 다른 로봇과 어떻게 유사하고 다른가? 
	Q3: 로봇 러닝에서 우리 정말 scaling data is all you need 하냐? 휴먼데이터랑 얼마나 연관지을 수 있느냐? 
	 
	Q4: 현재 휴머노이드 연구에서 가장 큰 bottleneck이 뭐라고 생각하냐?  
	 
	Q6: 휴머노이드는 정확히 어디서부터 휴머노이드가 아니게 되는가? (Agility의 DIGIT처럼 무릎이 뒤로 꺾인 형태, Galaxia처럼 바퀴가 달린 형태 등) 

	 
	느낀점 한 단락 

