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Ozetce —Geleneksel yontemler gorev transfer problemini ge-
nellikle tabandan tepeye yontemlerle veya Pekistirmeli Ogrenme
ve tersine oynatma gibi akillica tasarlanmis sistemlerle ¢ozer. An-
cak, benzer ve iligkili gorevlerin uygulamsindaki ortak anlamsal
baglamdan yararlanmak paylasimh temsillerin kullamilmasiyla
o0grenme performansim arttirabilir. Bu calismada iligkili robot
gorevi gosterimlerini bir arada 6@renen ve ortak temsilleri aktif
bir sekilde kesfetmeye cahsan bir Gostererek Ogrenme modeli
oneriyoruz. Bu sayede modelimiz, verilen bir gosterimden hare-
ketle iligkili bir diger gosterimi iiretmeyi 6grenir. Bu calismada,
modelimizin performansini sentetik olarak iiretilen gezingelerde
gosterdik ve ardindan modelimizi iliskili olan bir giinliik gorev
ciftini kullanarak bir benzetim ortaminda degerlendirdik.

Anahtar Kelimeler—Gdostererek Ogrenme, Duyumotor Ogrenme

Abstract—Conventional techniques usually solve the task
transfer problem through bottom-up approaches or cleverly
designed tricks, such as Reinforcement Learning or reverse
execution. However, leveraging the common semantic context
between executions of similar or related tasks may promote
learning performance by enabling the utilization of shared
representations. In this study, we propose a Learning-from-
Demonstration model that simultaneously learns from semanti-
cally related demonstrations while actively attempting to discover
the common representations of both. By doing so, our model
learns to generate trajectories from related demonstrations.
We showcased the performance of our model in synthetically
generated trajectories. Later, we assessed our model with a daily,
related task couple in a simulation environment.

Keywords—Learning from Demonstration, Sensorimotor Lear-
ning

I. Giris

Robot becerilerinin 6lgeklenebilirligi ve genellenebilirligi
gercek diinya uygulamalari icin gereken verimlilik ve esneklik
acisindan bilyiikk 6nem tagir. Robot becerilerinin genellenmesi
tizerine yapilan caligmalar literatiirde genis yer kaplar [1].
Fakat her robot becerisini ayr1 bir modelle 6grenen sistemler,
ogrenilmesi gereken ¢ok sayida beceri oldugunda 6lgeklenirlik
acisindan 6nemli sinirlar getirir.

Baz1 beceriler dogas1 geregi birbirleriyle iligkilidir. Birbir-
leriyle iligkili becerilerin birlikte 6grenilmesi, becerilerin ortak
baglaminin daha iyi 6grenilmesini saglarken olgeklenirlige de
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katkida bulunur. Boylesine iligkili becerilere, ileri ve karsit
gorevler ornek olarak verilebilir. Bu cercevede, karsit gorev,
ileri gorevin bitis durumundan baslay1p, baslangi¢c durumunda
biten gorevi ifade etmektedir. Literatiirde, montaj planlama
gorevlerinin, daha basit karsiliklar: olan demontaj planlarindan
O0greniminin genel performansa katkist gosterilmistir [2]. Bu
caligmada, Pekistirmeli Ogrenme (PO) yaklagimi yalnizca basit
ve kesikli becerilerde denenmistir. Benzer amacgla yapilan
bir bagska calismada ileri-Geri PO yontemi onerilmis, fakat
gorevlerin ortak baglaminin saglayacag: avantaj kullanilmadigi
icin, yontemin olgeklenirligi tartigmalidir [3]. Ortak baglamin
onemini vurgulayan bir calismada ise [4], daha kolay olan de-
montaj gorevlerinden elde edilen gosterimler, zaman ekseninde
tersine cevrilerek montaj gorevinin 6grenilmesi icin 6zegitmen
gosterimleri olarak kullanilmistir. Bu ¢aligma, gorevler arasin-
daki ortak baglamin 6nemini vurgulasa da, zaman ekseninin
terse cevrilmesi kosulu, hedef durumun sabit olmadig1 stokas-
tik gorevler icin uygun degildir.

Iligkili beceriler arasi ortak baglami, dzniteliklerin kendi-
liginden kesfedildigi Gostererek Ogrenme (GO) yaklasimi ile
bulmak 6grenme siirecini daha verimli hale getirir. Bu aym
zamanda, beceri 6greniminin 6l¢eklenirligini arttirirken bece-
rinin genellenmesine de katki saglar. Robot deneyiminin farkl
modalitelerinin ortak bir temsille, 6zniteliklerin kendiliginden
kesfedilerek 6grenilmesi 6nerilmis ve derin 6grenmenin eylem
tanima yeteneklerini kolaylastirildig1 gosterilmistir [5]. Ozni-
teliklerin ortak temsillerle kesfedildigi baska bir calismada, bir
becerinin farklt duyumotor gezingeleri 6grenilmigtir [6]. Fakat
bu calismanin ana odagi, ayni becerinin farkli robotlardaki
duyumotor bagintilarin1 6grenmek olup caligmada birbirleriyle
anlamsal bag1 olan becerilerin 68renimi degerlendirilmemisgtir.

Bildirimizde, derin aglar kullanarak, anlamsal olarak iligkili
robot becerilerinin ortak kodlamalarini 6grenen ve bu ortak
kodlamayla becerilerin gezingelerini iiretebilen bir GO modeli
oneriyoruz. Onerdigimiz model, iliskili becerilerin gosterimle-
rini es zamanl olarak ve iki farkli kanaldan 6grenirken ortak
kodlarin bulunmasini tesvik eder. Dolayisiyla, ortak baglam
bilgisi model tarafindan otomatik olarak kesfedilir. Bu sayede
Ozniteliklere agir1 uyumlanma davranigi gozlenmez. Modelimiz
kisith girdiyle egitilebilmektedir ve e8itim sonrasi, ortak bag-
lamu kullanarak kogullanan herhangi bir nokta i¢in gezingeler
tiretebilir. Asagidaki boliimlerde, onerilen modelin isleyisini
detaylandirmakta, ardindan benzetim ortaminda alternatif, be-



ceriler arasi ortak kodlama 6grenmeyen bir beceri 6grenme
yontemi ile karsilagtirmali bir degerlendirme sunulmaktadir.

II. YONTEM

Onerdigimiz model, iliskili robotik becerilerin (1) ortak
kodlamalarini 6grenmeyi ve (2) bu ortak kodlamay1 kullanarak
beceri gezingeleri liretmeyi amaglar. Modelimiz, [6] modeline
benzer bir gekilde belirli bir becerinin zaman-damgali duyumo-
tor gezinge ciftlerinin ortak kodlamalarimi derin kodlayicilar
kullanarak 6grenir. Model, egitim sonrast her iligkili gezinge
ciftinin ortak temsilini 6grenmis olur. Gezinge tiretmek icin ise
Ogrenilen ortak kodlamayla istenilen zamanlar birlestirilerek
derin sorgu aglarindan gecirilir. Modelimizin detaylar asagida
aciklanmig olup iliistrasyonu Sekil 1’te gosterilmisgtir.

A. Temel

Duyumotor gezingelerini derin aglarla 6grenmek ve ge-
nellemesi yapmak icin Kogullu Sinirsel Hareket Primitifleri
(KSHP) yontemi onerilmistir [7]. KSHP, robot gezingelerinden
olusan bir veri kiimesi, I, lizerinde caligir ve amaci girdi
verilen, zaman damgali bir duyumotor gozleminden gecen
gezingenin dagilimini bulmaktir. Her egitim yinelemesi, veri
kiimesinden rastgele bir gezingenin, I; = {(t,5;)}1,, se-
cilmesi ile baglar. Ardindan, secilen gezingeden rastgele sa-
yida gozlem secilerek gozlem kiimesi, O C I, olusturulur.
Olusturulan gézlem kiimesi bir derin kodlayicidan gecirilerek
gozlem kiimesinin gizli temsilleri olusturulur. Ardindan gizli
temsillerin ortalamasi alinarak gozlem kiimesinin genel bir
gizli temsili olusturulur:

[O|
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Olusturulan gizli temsil, secilen gezingeden rastgele segilen
bir noktanin, (thedef, Sj hedes), zaman damgast ile birlestirilir
ve sorgu agi, (Q’dan gegirilir.

(Uhedefs Zhedef) = Q(L ® theder|®) (2)

Sorgu agmdan ¢ikan ikili, asagidaki log olasilik kaybi
neticesinde O gozlem kiimesinden gecen gezingenin tpeqer
anindaki duyumotor dagilimini verir:

Loss = —10g P(Sj hedef|phedef, S0ftplus(Eheaer))  (3)

Kodlayici ve sorgu aginin agirliklari, 6 ve ¢, tanimlanan
kayba gore giincellenir. KSHP modelinin egitimi tamamlan-
diktan sonra model bir gozlem kiimesi girdi verilip tiim zaman
adimlart i¢in sorgu yapildiginda, cikti olarak gozlem kiimesin-
den gecen gezingenin Ogrenilen dagilimini verir.

A Kodlayicisi

A Sorgu Agi
B Sorgu Agi

Sekil 1: Onerilen modelin semas1. Egitim ve gezinge iiretme
detaylan icin liitfen metne bakiniz.

B Kodlayicisi
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B. Model

Onerdigimiz model, iliskili becerilerin zaman damgali du-
yumotor bilgisini girdi alir. Daha bicimsel olarak, 14 ve I
demonstrasyonu yapilan gezingelerin olusturdugu veri kiime-
lerini ifade eder. [ jA ={(t, Sf)}tTZO j’inci gezingeye tekabiil
eder. I JB benzer olarak tanimlanir ve j’inci gezingenin iligkili
gorevdeki kargilik gelen gezingesidir. Her egitim yinelemesinin
basinda, 14 ve IP veri kiimelerinden rastgele bir gezinge ¢ifti
1 j ve I f orneklenir. Daha sonra, [ dA ve I f ’den veri noktalari
secilerek gozlem kiimeleri tanimlanir:

azami_gozlem azami_gozlem

“

Gozlem kiimelerine ek olarak, I2' ve IP°den rastgele
secilen hedef noktalar (fnedef, Sg‘)hedef) ve (thedes, thedef)
de belirlenir. Gozlem kiimeleri, agagidaki denklem kullanilarak
hesaplanan gizli temsillere doniistiiriiliir:

0% = {(t:, 54} » 0% = {(ti, S3l)}
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Burada E4, agirliklart 4 olan derin bir kodlayiciy1 temsil
eder ve L4, secilen ileri yonlii gezingenin gizli temsilini ifade
eder. Tliski beceri gezingesinin temsili L?, benzer sekilde 2
adl1 bir derin kodlayic1 kullamlarak elde edilir. Iliskili beceri
ciftine ait ortak bir temsil elde etmek icin, L* ve LZ’nin
rastgele bir konveks kombinasyonu alinarak genel bir gizli
temsil, L, olugturulur:

L=pLl*+(1-pL® o0<p<1 (6)

Iligkili gorev ciftine ait ortak kodlama elde edildikten sonra,
segilen tj,cqer degeri L ile birlestirilerek bir sorgu olusturulur
ve ardindan ¢oziimlenir. Bu iglem, gezingelerdeki ilgili hedef
zaman ic¢in duyumotor degerine ait dagilimi iiretir:

(/”Lﬁedefv Eﬁedef) = QA (L D thedef |¢A) (7)

Burada Q4, agirliklart ¢ olan derin bir sorgu ag1 olup,
ufede 5 ve E;?ede > A gorevinin gezingesi i¢in tpeqey amndaki
duyumotor dagiliminin ortalamasi ve standart sapmasini temsil
eder. Benzer sekilde, y1.q.; ve 37, 4., Q derin sorgu ag
kullanilarak elde edilir.



Egitim siirecinde, EA, EB, QA ve QP’nin agirliklar
asagidaki negatif log olasilik kaybina gore giincellenir:

Loss = — IOgP(SZ?,hedefoedefv Softplus(zfedef))

8
- log P(SdB,hedef“j‘fedef? softplus(zfedef)) ®
Bu kayipla, tiim aglarin agirliklar1 iki gorevin gezin-
gelerinde duyumotor degerlerinin daha dogru dagilimlarini
tiretmek tizere giincellenir. Yeterli egitimden sonra, model
bir gozlem kiimesi verildiginde dogru duyumotor tahminleri
yapabilir hale gelir. Ozellikle, drnegin, bir beceriye ait bir
gozlem girdi verildiginde, kombinasyon asamasinda p = 1
veya 0 olarak secilerek diger iligkili gezingenin tahmini tiim
zaman adimlarinin sorgulari yapilarak bulunabilir.

III. DENEYLER

Onerilen model, ii¢ farkli 6zellikteki gezinge ciftiyle test
edilmistir. Tk deney, sentetik, simetrik gezinge ciftlerini igerir
ve 6nerilen modelin kanit1 niteligindedir. Ikinci deney, sentetik,
asimetrik gezinge ciftlerini icerir ve ilk deney ile ayni amact
tagir. Son deney, sentetik gezingelerde gézlemlenen basarinin
ardindan modelin daha gercek¢i senaryolarda genelleme kapa-
sitesinin sinanmasini amaclar ve benzetim ortaminda belirle-
nen bir iligkili beceri ikilisini 6grenmeyi amaclar. Bu deneyde
onerilen modelin ortak kodlama olusturmayan ¢ok katmanh
perseptronlarla karsilastirmasina da yer verilmisgtir.

A. Sentetik Gezinge Ciftleri

Sentetik gezinge ciftlerinden olusan ilk veri kiimesinde,
bir gezinge tiirii, digerinin y = 0 ¢izgisinde simetrigi olacak
sekilde olusturulmusgtur. Egitilen modeldeki kodlayicilar 128
noronlu 3 tam baglantili katmandan olugur. Benzer sekilde
sorgu aglar1 128 noronlu 3 tam baglantili katmandan olusur.
Egitim sirasinda Adam optimizasyon algoritmasi kullanilip 6g-
renme ¢arpani deneysel bir sekilde 0.001 olarak belirlenmistir.
Modelin yeterli egitimi 60,000 epok siirmiistiir.

Egitim sonrasi modele sec¢ilen gorevden egitim aralig
icinde bulunan gozlemler girdi verildiginde digerin gorevin
gezingelerini bagarili bir sekilde iirettigi gozlemlenmistir. Sekil
2’de modelin ilk gezinge tiiriinden kodlayiciya verilen gozlem
kiimesinden iirettigi iliskili gezinge tahmini goriiliir.

Modelin 100 farkli gozlem kiimesindeki Ortalama Kare
Hatas1 (OKH) performans1 Sekil 3’de verilmigtir. Modele,

A Gezinge Turii B Gezinge Tirii

Duyumotor Degeri

Zaman (9
Sekil 2: Sentetik, simetrik gezinge ciftlerinden olusan veri kii-
mesi ve modelin gozlem kiimesinden iligkili gezinge tahmini.
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Sekil 3: Sentetik, simetrik gezinge ¢iftleriyle egitilen modelin
referans gezingeye OKH performansi. Gezinge genligi, gdzlem
kiimesinin segildigi gezingenin belirlenen siniis fonksiyonun-
daki genlik degerini belirtir.

A Gezinge Turii B Gezinge Turii

Duyumotor Degeri

Zaman (3)
Sekil 4: Sentetik, asimetrik gezinge ¢iftlerinden olusan veri kii-
mesi ve modelin gozlem kiimesinden iligkili gezinge tahmini.

egitim araligindan bir gozlem kiimesi verildiginde neredeyse
hatasiz tahmin yaptig1 gozlemlenmigtir. Fakat, modelin per-
formansinin gozlem kiimesinin egitim araligindan uzaklastig
olciide istel olarak kotiilestigi gozlemlenmistir.

Benzer sekilde, iligkili gezinge tiiriiniin diger gezingenin
simetrigi olmadig: ikinci veri kiimesinde de modelin verimli
bir sekilde gezinge tahmini yapabildigi goriiliir (Sekil 4).
Modelin yeterli egitimi tamamlamas1 90,000 epok siirmiigtiir.

B. Robot Deney Ortanu

Onerilen modelin daha gercek¢i bir ortamda, kargilagtir-
mal1 analizi i¢in, segilen bir benzetimcide Sekil 5°deki ortam
hazirlanmigtir. Bu amagla MuJoCo motoru [8] secilmis ve 7
serbestlik derecesine sahip XArm simiile robotu ve xArm tutu-
cusu kullanilmustir. Tligkili beceri ¢ifti olarak yesil objeyi tutup
gri kutunun icine koyma ve gri kutuyu tutup ters cevirerek yesil
objeyi masaya diigiirmek gorevleri belirlenmistir.

1) Modeller ve Egitim Detaylari: Karsilagtirma yapilmak
lizere iic model egitilmistir: (1) Onerilen model, (2) objeyi
kutuya koyma gorevine ait gezingeyi girdi alan ve diger goreve
ait gezingeyi ciktilayan bir ¢cok katmanli perseptron ve (3)
kutuyu ters ¢cevirme gorevine ait gezingeyi girdi alan ve diger
goreve ait gezingeyi c¢iktilayan bir ¢ok katmanli perseptron.
(2) ve (3), gorev ciftinin gezingelerinin ortak bir kodlamasini
ogrenmemektedir. (1)’in katman sayis1 sentetik gezinge ciftle-
rinde egitilen modelle ayn: tutulmus olup ndron sayis1 256’ya



Sekil 5: ligkili iki gorevin benzetim ortamlar1. (A) ortami yesil
objeyi kutunun icine koyma gorevinin, (B) ortami kutuyu ters
cevirip yesil objeyi diislirme gorevinin baslangi¢ durumlaridir.

cikarilmistir. Ayrica, (2) ve (3)’iin her birinin agirhik sayist
(285B) (1)’in agirlik sayisina yakin tutulmustur (265B).

Veri kiimesi Sekil 5’de gosterilen ortamda obje ve kutunun
mavi alan icginde rastgele belirlenen pozisyonlarda verilen
gorevi tamamlayacak sekilde 48 gezinge ciftinden olusur.
Gorev gezingelerinin illiistrasyonu Sekil 6’te verilmistir. Ge-
zingeler robotun ug iglevcisinin zaman damgali, 3 boyutlu
pozisyonlarindan olugur. Onerilen modelin egitimi Yontem’de
anlatildigindan farkli olarak ortamda bulunan objelerin x ve
y koordinatlarinin genel gizli temsille birlestirilmesi suretiyle
gergeklestirilir. Benzer sekilde (2) ve (3)’te de ortam bilgisi
egitim sirasinda bir gizli temsille birlestirilir.

2) Model Performanslari: Modellerin yeterli egitimi, (1)
icin 200.000 epok ve hizli yakinsama sagladigi gozlemlenen
(2) ve (3) icin ise 1000 epok siirmiistiir. Modelleri test etmek
icin obje ve kutu Sekil 5°de gosterilen mavi bolge icinde
rastgele konumlarda olusturulur ve referans gezingeler tiretilir.
Gezinge tiretmek i¢in; onerilen modele iligkili gorevin referans
gezingesinin tiim zaman adimlarimi igeren gozlem kiimesi
girdi verilir ve gezinge Yontem’de anlatildigi {izere iiretilir,
(2) ve (3)’e ise gorevlerin referans gezingelerinin tiimii girdi
verilir. Ardindan iki gorev icin iiretilen gezingeler ile referans
gezingeleri arasinda OKH bulunur ve ortalamalari alinir. (2) ve
(3)’tin performanslarinin ortak degerlendirilmesinin sebebi (2)
tirebiliyor olmasidir. Bu, modellerin agirlik sayilari g6z Oniine
alindiginda karsilagtirillan yonteme daha yiiksek bir kapasite
verildigine isaret eder.

Anlatilan test 20 kere tekrarlanmistir. Onerilen modelin
ortalama OKH’si 0.032 m olup karsilastirilan modellerin orta-
lama OKH’si 0.056 m’dir. Yapilan t-sinamas1 aradaki farkin is-
tatiksel olarak anlamli oldugunu ortaya ¢ikarmistir (p=0.0022).

IV. SonNuc

Onerilen modelin sentetik gezinge ciftlerinde verimli bir
sekilde gezinge trettigi gozlemlenmistir. Ayrica, benzetim or-
taminda gercekci bir beceriyi ornek alinarak yapilan deneyde
onerilen modelin kargilastirilan ¢ok katmanli, fakat gezinge
ciftlerinin ortak kodlamalarin1 6grenmeyen perseptronlardan
referans gezingeye uzaklik olgiisiinde daha iyi performans

Thttps://youtu.be/XtDCTe34hXQ

Sekil 6: Benzetim ortaminda secilen bir gorevin (A) ve be-
lirlenen iligkili gorevin (B) robot tarafindan gerceklestirilisi.
Sonuglar, verilen videoda gosterilmektedir'.

verdigi gozlemlenmistir. Bu farkin kargilagtirilan modellere
verilen kapasite avantajina ragmen olugmasi, nerilen modelin
iligkili gezinge ciftlerini verimli bir sekilde 6grendigini goster-
mektedir. Bu sonug, birbirleriyle anlamsal baglantis1 olan robot
becerilerinin 6nerilen model ile 6grenilmesinin Slgeklenirlige
katki sagladigi ve beceri genellemesi basarisini arttirdigini
ortaya koymaktadir. Bunun yanmi sira, modelin sentetik ge-
zinge ciftlerinde egitim aralig1 disindaki performansinin diigiik
kaldig1 gozlemlenmistir. Bu durum, bilinmeyen senaryolara
genelleme performansini kisitlamasiyla dnerilen modelin temel
sinirlamalarindan biri olarak saptanmistir. Gelecek c¢alisma-
larda Onerilen modelin gergek robot ortaminda performansi
test edilerek modelin pratik uygulamalarda sagladig1 verimlilik
daha kapsaml bir sekilde degerlendirilecektir.
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