[leri Gorev Gosterimlerinden Gorsel-Dil Modelleri
Araciligiyla Ters Planlama
Backwards Planning from Onward Task
Demonstrations via Vision-Language Models

Ahmet Firat Gamsiz*, Deniz Bilge Akkoc¢*, Yigit Yildirim ve Emre Ugur
Bilgisayar Miihendisligi
Bogazici Universitesi
Istanbul, Tiirkiye
{ahmet.gamsiz, deniz.akkoc}@std.bogazici.edu.tr, {yigit.yildirim, emre.ugur} @bogazici.edu.tr
*Bu yazarlar esit katkida bulunmugtur.

Ozetce —Bu makalede, gorsel-dil modellerini (VLM) kullana-
rak geriye doniik planlama alaninda yenilik¢i bir yontem oner-
mekteyiz. Geri planlama iizerine énceki calismalar, manipiilasyon
gorevlerinin anlamsal boyutunu goz ardi eden geleneksel yontem-
leri uygulamistir. Onerdigimiz sistem, ileri gorev yiiriitmelerini
analiz ederek geriye doniik planlar1 ¢ikarsamak icin VLM’lerin
anlamsal kavrama ve fiziksel muhakeme yeteneklerinden yarar-
lanir. Yontemimiz, bu modellerin kendi baslarmma kullanimim
kesfetmekte ve yaygm kapalh kaynak VLM’lerin planlama yete-
neklerini karsilastiran kapsamh bir ablasyon calismasi sunmakta-
dir. Sistemimiz iki robotik manipiilasyon gorevinde %80 basari
oramina ulasmaktadir. Ayrica, son teknoloji VLM’lerin, gorsel
anlamada 6nemli 6lciide zorlandig1 gozlemlenmistir. Bu kisitlama
genelgecer yiiriitme icin hala harici somutlagtirmalara ihtiya¢ du-
yuldugunu gosterirken, gozlemlenen planlama yetenekleri, etkili
geri planlamanin karmagik mimarilere ihtiya¢c duymayabilecegini
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler—Robotik, Gorev Planlama, Gérsel-Dil Mo-
delleri, Gosterimden Ogrenme

Abstract—In this paper, we propose a novel method of back-
ward planning using visual-language models (VLM). Previous
work on backward planning applied traditional methods that
ignore the semantic meaning of manipulation tasks. Our proposed
framework utilizes VLMs’ semantic understanding and physical
reasoning capabilities to infer backward plans by analyzing
onward task executions. Our method explores the barebone
usage of these models and provides a comprehensive ablation
study comparing the planning capabilities of common closed-
source VLMs. We demonstrate that our system reaches an 80%
success rate in two robotic manipulation tasks. We also observe
that several state-of-the-art VLMs struggle significantly in visual
understanding. This limitation still necessitates external embo-
diments for robust execution. However, the observed planning
capabilities suggest that effective backward planning may not
require highly complex architectures.

Keywords—Robotics, Task Planning, Vision-Langauge Models,
Learning from Demonstration

I. Giris

Planlama, klasik sembolik planlamadan modern &grenme
tabanli yontemlere kadar uzanan yaklagimlariyla, robotikte
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temel bir ugrast olmugtur. Geleneksel planlama sistemleri ge-
nellikle 6nceden tanimlanmig sembolik gosterimlere ve durum-
eylem uzaylarina [1] [2] dayanir; bu da durum gosterimlerinin
karmasik ve belirsiz oldugu gercek diinya senaryolarinda zayif
kalabilmektedir [3]. Ogrenme tabanli planlamadaki son gelis-
meler bu karmagiklig1 ele almada umut verici olmugtur [4]-[6],
ancak genellikle kapsaml1 egitim verisi gerektirirler [7] ve yeni
senaryolara genelleme konusunda zorlanirlar [8].

Ileri gorev planlamasi kapsaml bir sekilde calisilmis olsa
da, ters planlama — bir dizi eylemi geri almak icin gereken
adimlart belirleme yetenegi — daha az ilgi gormiigtiir. Ters
planlama, montaj adimlarinin geri alinmasi gerekebilecegi iire-
tim siirecleri veya nesnelerin orijinal konumlarina geri don-
diiriilmesi gereken ev ortamlar1 gibi bircok pratik senaryoda
kritik oneme sahiptir. Ayrica ters plan liretme yetenegi, bir
sistemin istenmeyen bir durumdan geri donmesi gereken hata
kurtarma durumlari i¢in de oldukca degerlidir. Robotlar icin
zorlu montaj gorevlerindeki basarinin, gorece daha basit de-
montaj siireclerinin kesfedilip tersine cevrilmesiyle artirilabi-
lecegi gosterilmigtir [9]. Direkt terse ¢evirme, yalnizca hareket
yoriingesi seviyesinde direkt olarak terse cevrilebilen gorevler
icin kullanilabilen bir yaklagim olup hedeflenen becerinin
tersine dair anlamsal muhakemeden yoksundur. Bu yaklagim,
tersine planlarin saglayacagi faydalarin yalnizca belirli bir
alt kiimesini hedeflemektedir. Ote yandan, ters gorevlerdeki
zaman tersine gevirerek Pekistirmeli Ogrenme (PO) modelleri
egitmek, ileri ve ters gorevler arasindaki baglantidan daha
derinlemesine faydalanmay: amaglayan farkli bir yaklagimdir
[10]. PO kullammu ise, akillica bir kapsamli arama yaparak
¢oziim tiretmekte ve ¢ok kiymetli baglam bilgisinden fayda-
lanmamaktadir [11]. Bu durum, 6grenme tabanli sistemlerden
beklenen genelleme kapasitesinin oniinde bir engel olusturur.

Biiyiik dil modellerinin (LLM’ler) ortaya ¢ikisi, robotik
planlamada yeni ufuklar agmistir. Bu modeller, baglam bil-
gilerini ve gorev tanimlarini anlama [12], sirali planlar olus-
turma ve eylemler ile sonuclar1 hakkinda akil yiiriitme [13]
konularinda dikkat cekici yetenekler sergilemistir. Son calis-
malar, LLM’lerin karmagik gorevleri, uygulanabilir adimlara
etkili bir sekilde ayirabildigini [14] ve fiziksel kisitlamalar1 ve
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Sekil 1: Onerilen sistemin mimarisi. Kullanicinin ileri gosterim saglamasiyla baslayan sistem baglamsal kavrayis modiiliiniin
cevre ve gorevi algilamasiyla devam eder. Daha sonra iist diizey planlama modeline saglanan bu bilgiler kullanicinin siireci
baglatmasiyla ters gorev ve plana doniistiiriiliir. Devaminda alt diizey eylemlere eslenen plan, robot iizerinde yiiriitiiliir.

cevresel kogsullar1 dikkate alan planlar tiretebildigini [15], [16]
gostermisgtir.

Bu makale, gorsel-dil modellerini kullanarak ters planlar
tretirken anlamsal baglamdan faydalanmayi amaclayan bir
yaklagimi sunmaktadir. Yaklasimimiz, gorev yiiriitme dizilerini
analiz etmek, cevresel baglami anlamak ve uygun ters plan-
lar iiretmek igin gorsel-dil modellerinin gii¢lii akil yiiriitme
yeteneklerinden yararlanir. Sistemimizin kilit 6zelligi orijinal
eylem dizisini basitge tersine cevirmekten daha verimli olabi-
lecek alternatif ters planlar itiretme yetenegidir; bu da cesitli
senaryolarda optimal gorev tamamlamayr miimkiin kilar. Son
olarak, cesitli kapali kaynak modeller kullanilarak Onerilen
yontemin efektifligi ve farkli dil modellerinin planlama kapa-
siteleri kapsamli bir sekilde incelenmistir. Bu calismanin ana
katkilar1 sunlardir:

1)  Ust diizey planlar1 anlama ve olusturma yetenegini
gosteren, gorsel-dil modellerine dayanan ters plan-
lama alaninda 6zgiin bir metot.

2)  Yaklasimin, farkli biiyiik dil modelleri iizerindeki,
ters planlama gorevlerindeki gorece giiclii yanlarini
ve kisitlamalarim1 ortaya koyan kapsamli bir deger-
lendirmesi.

II. YONTEM

Yontemimizi aciklamaya ileri ve ters gorevleri tanimlaya-
rak baghiyoruz. ileri gorev, bir baslangig durumunun bir dizi
eylem gerceklestirilerek istenen bir sonuca doniigtiirtildiigii bir
stireci ifade eder. Bu, bir gorevin dogal veya amaclanan iler-
leyisini temsil eder ve genellikle belirli bir hedef gozetilerek
yiiriitiiliir. Ters gorev ise ileri gorevin tersine gevrilmesidir ve
orijinal durumu geri yiiklemeyi amaglar. Ileri gorevin etkilerini
geri almak icin gerekli hareketlerin veya manipiilasyonlarin
belirlenmesini igerir. Baz1 gorevler yoriingeyi tersine ¢evirip
yiiriiterek dogrudan tersine ¢evrilebilirken, ¢ogu 6zel bir plan-
lama gerektirir. Yontemimiz, Sekil 1’de gosterildigi sekilde,
verilen bir robotik veya insan yoriinge yliriitme dizisinden
ileri gorevi ¢ikarsamayi, ters gorevi belirlemeyi ve iist diizey
bir plan olusturmay: igerir. Daha sonra bu iist diizey plan,
eylem repertuvarimizdaki robotik eylemlerle eglemlenir ve
robot tarafindan yiiriitiiliir. Bu modiilleri gorsel-dil modellerini
kullanarak gerceklestiriyoruz. Diigiince zinciri [17] sorgulama

yontemine benzer sekilde, modellerimizi 6nce verilen soru
iizerinde detayli bir analiz olusturmalar1 ve ardindan cevabi
saglamalar1 i¢in kosullandiriyoruz.

A. Baglamsal Kavrayig

Oncelikle sistemimiz, verilen ileri gosterimi inceleyerek
"Robot hangi ortamda?" sorusuna cevap olusturur. Bu soru
icin yapilan analiz, ortamin ayrintili bir sekilde tanimlanmasini
ve onemli nesnelerin bir listesini ¢ikartmayi icerir. Bu nesne
listesi kaydedilir ve daha sonra eylem esleme icin kullanilir.
Yoriinge ve ortam analizi iizerine kosullandirilarak, modelden
ileri gorevi tespit etmesi istenir. Buradaki analiz, karelerdeki
onemli eylemlerin veya alt gorevlerin listelenmesini icerir.

B. Ust Diizey Planlama

Bu modiilden, daha once iiretilen bilgileri ve yoriinge

karelerini baglam olarak kullanarak bir ters gorev tanimlamast
istenir. Modelden, baglangi¢ ve son karelerdeki cevre ve nesne
durumlarimi analiz ederek bir ters gorev tanimlamasi istenir.
Bu ters goreyv, iist diizey bir plan olusturmakla gorevlendirilmig
olan bir sonraki modiile beslenir. Etmene miimkiin oldugunca
detayli, adim adim bir plan tiretmesi i¢in yonlendirme yapilir.
Ayrica, cevre veya nesneler hakkinda goriintiiden cikarila-
mayacak varsayimlar yapmamasi agikg¢a belirtilir. Bu, bir¢ok
biiyiik dil modeli i¢in sorun tegkil eden haliisinasyonlar1 azalt-
mak ve planin uygulanabilir olmasini saglamak icin 6nemlidir.
Model her adim i¢in gerekcelendirme sunar ve adimin yiiriitiil-
mesinden sonraki beklenen durumu tahmin eder. Modeli genel
hedefe odakli tutmak icin "gerekcelendirme" ve adimin neden
olabilecegi fiziksel kisitlamalarin farkinda olmasini saglamak
icin "beklenen durum bilgisi" istenir.
Bu modiil genellikle ileri yoriingenin yaklagik olarak tam
tersini liretmeye egilimlidir. Ancak bircok durumda, bir ters
gorevin daha basit bir tamamlanma yolu vardir. Farkli planlari
kesfetmek i¢in, daha once olusturulan plani baglama ekleyerek
iist diizey planlama modiiliinii yinelenir ve modelden yaratict
yaklasim kullanarak adimlari en aza indirecek alternatif bir
plan olusturmasini istenir. Bu prosediiriin alternatif ve daha
yaratici ¢oziimler iiretmesi beklenir.



Sekil 3: Kupa gorevi ileri yiiriitme kareleri.

C. Alt Diizey Yiiriitme

Bu modiilde, modelden 6nceden iiretilen iist diizey planlar
robotun 6nceden tanimlanmig eylem repertuvariyla eslestirmesi
istenir. Sistem, beg temel manipiilasyon eylemini desteklemek-
tedir: tutma, yerlestirme, itme, dondiirme ve hareket ettirme.
Her eylem yapilandirilmig bir formatta tanimlanir ve nesne
ve konum bilgilerini icerir. Konum bilgileri iki farkli 6rnek
kiimesi kullanilarak belirtilir: tutus pozisyonu ornekleri (iist-
ten, yandan, arkadan) ve konumsal iligki ornekleri (iistiinde,
yaninda, i¢inde, oOniinde, arkasinda). Sistem, her plan adimi
icin eylem eslestirmesi iiretmeden ©nce analiz bir gercek-
lestirir. Bu analiz, manipiilasyonun fiziksel gereksinimlerini
ve gevresel kisitlamalar1 degerlendirir. Eslestirme isleminin
ciktis1 uygulanabilirlik a¢isindan geri bildirim modiilii tara-
findan degerlendirilir. Onaylanan planlar 6nceden tanimlanmig
parametrik beceriler ile eslestirilerek robota gonderilir. Obje
konumunu parametre olarak verildiginde ters kinematik ¢oziicii
ile hesaplanan eylem yoriingesi yiiriitmeye konulur.

III. DENEYLER

Deneyler iki manipiilasyon gorevi icin UR-5 robot kolu
kullanilarak MuJoCo simiilatériinde gergeklestirilmistir. 1k
gorev olan kule gorevi Sekil 2’de gosterilmistir. fleri gorev
kirmizi, mavi ve yesil renkli bloklarin iist iiste dizilerek kule
olusturulmasi, tersi ise insa edilen kulenin olarak yikilmasidir.
Ikinci gorev olan kupa gorevi Sekil 3’te gosterilmektedir.
Yesil blokun pembe kupanin igerisine yerlestirilmesi istenen bu
gorevin tersini ise bahsedilen blokun kupadan ¢ikarilip masaya
yerlestirilmesi olusturmaktadir.

Nesneler her gorev icin rastgele konumlandirilmig olup
modellerin genelgecerliginden emin olmak amaglanarak model
ve gorev bagina onar adet deney yiiriitiilmiistiir. Ileri gorevlerin
gorsel gosterimleri, modele, 3 x 3’liik kare 1zgara seklinde girdi
olarak sunulmus olup her kare yiiriitme siiresince esit aralik-
larla secilmistir. Bu gosterimler 400 x 400 piksel olacak sekilde
kiiciiltiilerek hem gorsel bilgiyi korumak hem de hesaplama
verimliligini siirdiirmek amaclanmugtir.

Sistemin temel uygulamasi Gemini 2.0 Flash kullanilarak
yapilmig olup Ters Planlayici Gemini (TPgemini) olarak ani-
lacaktir. Karsilagtirmali ablasyon caligmalari, sistemin GPT-
40 (TPgy) ve Claude 3.5 Sonnet (TPgonne) kullanilan var-
yasonlarinda gergeklestirilmistir. Performans degerlendirmesi,
anlamsal tutarlilik ve dogruluk baz alinarak, model temellen-
dirilmelerinin ve yanitlarinin el ile degerlendirilmesiyle yapil-

mugtir. Bir planin basarili olup olmadigina simiilatoriin son
durumunun her gorev icin beklenen yapilandirmayla eslesip
eslesmedigine bakilarak karar verilmistir.

1) mavi
bloku : pr =
yandan ittir N

Sekil 4: Kule gorevi alternatif geri yliriitme kareleri.
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Sekil 5: Kupa gorevi geri yiiriitme kareleri.

IV. DENEY SONUCLARI

Deneysel sonuglar, Tablo I’de her modiiliin farkli varyasyon
ve gorevde basarili olma miktarini ve eylem eglemede ortalama
deneme sayisin1 gosterecek sekilde listelenmigtir. Tablo I'da
goriildiigii iizere TPgemini hem kule hem de kupa gorevlerinde
%80 bagar1 oramyla One ¢ikarken, TPgy sirasiyla %20 ve
%70 basar1 elde etmistir. TPgopner ise %20 ve %10’luk bagari
oranlartyla daha geride kalmisgtir.

Gorsel-dil modelleri i¢in gorsel kavramanin Onemli bir
sorun tegkil ettigi gozlenmistir Hem obje listeleme hem
de gorev tespiti asamalarinda farkli bagari oranlarina sahip
olan modellerden TPgemin; dikkat cekici bir performansla dne
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Uretme Esleme Yiiriitme
TP Kule 10 10 8 5 2 1 0 - 2 0
ept Kupa 10 7 7 7 7 1,8 1 3 7 0
TP Kule 10 10 7 7 2 1 5 1,2 2 5
sonnet Kupa 10 1 1 1 1 1 0 - 1 0
TP.. Kule 10 10 10 10 8 1 7 1,2 8 7
eemint Kupa 10 10 9 9 9 2 7 2 8 6

TABLO I: Modiillerin model ve gorevlere gore basarili olma miktarlar1 ve eylem eslemede ortalama deneme sayilari.

cikmaktadir. Ozellikle karmagik gorsel sahneleri yorumlama
ve nesneler arasindaki iligkileri dogru tespit etme konusunda
iistiin bir yetenek sergilemistir. Modelin bu basarisi, sadece
nesneleri tanimakla kalmayip, onlarin uzamsal iligkilerini ve
fiziksel ozelliklerini de dogru bir sekilde kavrayabilmesinden
kaynaklanmaktadir. TP, ve TPgoune; ise renk ayirt etme ve
derinlik algilama gibi temel zorluklar ile karsilagilmistir. Her
iki modelin de kule yapma gorevini diizlemsel degerlendirerek
masanin istiinde diizenleme olarak algiladig1 gozlemlenmek-
tedir.

TPsonnet, kule olusturma gorevinde standart yaklasimlarda
zorlanmasina ragmen, alternatif stratejilerde nesneleri yandan
itmek gibi yaratici ¢oziimler gelistirerek bazi modellere gore
daha fazla ters gorev iiretebilmistir. Bu sayede standart yak-
lagimda basar1 oram1 %20 iken yaratict yaklagimda bu oran
%50’ye yiikselmistir. Bu yaratic1 yaklagimlar sayesinde model-
lerin, gorsel anlamlandirmadaki eksiklikleri alternatif ¢oziim
yollar1 gelistirerek asabilecegi gozlemlenmistir.

Kule Kupa
Model | Kule | Kupa | e | Alternatif
TPo 3 i3 : .
TPyonnet 12 4 5 -
TPgemini | 5.9 49 1.3 4.7

TABLO II: Ortalama plan uzunluklari.

Tablo II’de gosterilen ortalama plan uzunluklari incelen-
diginde alternatif yaklagimin daha az adimda c¢oziime ulas-
g1 gozlemlenmektedir. Kule gorevinde TPgp’lin planlar 4-
6 adim, TPgonnee’in standart ¢oziimleri 12 adim gerektirirken,
TPgemini'1n alternatif ¢oziimleri gorevi sadece 1-2 adimda ba-
sarmigtir. Kupa gorevinde ise standart ve alternatif planlarin
uzunlugunda keskin bir fark olmasa da alternatif planlarin
gercek robot deneylerinde yardimci olacagi gozlemlenmistir.
Ornek olarak robotik tutucu aparatimn boyutunun kupanin
icine giremeyecek kadar biiyiik olmasi gibi durumlarda, alter-
natif planlar sadece modelin kendi eksikliklerini degil cevresel
kisitlamalarin da iistesinden gelmek i¢in faydali olmaktadir.

V. SoNu¢

Bu ¢alismada gorsel-dil modelleri ile ileri gorev gosterim-
leri iizerinden ters gorev planlari yapabilen bir sistem One-
rilmigtir. Bu sistem kiyas testlerinde yiiksek performans gos-
terirken, farkli dil modelleriyle olan varyasyonlari iizerinden
kabiliyet ve sinirlart kesfedilmistir. TPgemin hem gorsel kavra-
mada hem de ters gorev planlamada diger modellere gore iistiin
performans sergilemistir. TP,y kupa gorevinde iyi performans
gosterirken, derinlik algilamadaki limitasyonlar nedeniyle kule
gorevinde zorlanmigtir. TPgonner, benzer gorsel kavrama zorluk-
laniyla kargilagsmasina ragmen, kule gorevinde nesneleri yandan
itmek gibi yaratict alternatif ¢oztimler iireterek bagari oranini
onemli 6l¢iide artirmigtir. Gelecek ¢aligmalar kapsaminda, elde

edilen sonuclarin kullanilan algoritmalarin teknik yetenekleri
ile iligkili olarak tartisilmasi ve gelistirilen yaklagimin farkli
yontemlerle karsilastirilmasi planlanmaktadir.
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