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Ozetce —Robotikte semantik olarak anlamh becerilerin cogu,
benzer becerilerin égrenilmesinde kullamlabilir. ileri-ters beceri
ciftleri, bir becerinin digerini 6grenmek icin kullamlabildigi boyle
bir beceriler kiimesidir. Bu cahsmada, pekistirmeli 6grenme (PO)
ve gosterimlerden 6grenme (GO) yontemlerini birlestirerek, ileri
beceriye ait gosterimlerden ters beceriyi 6grenebilen yenilik¢i bir
PO mimarisi 6neriyoruz. Onerilen yaklasimimiz, ileri beceriye ait
gosterimleri kullanarak ters beceri icin uygun bir 6diil fonksi-
yonu 6grenir, davrans klonlama ile gosterimlerin geriye sarilmis
versiyonlarim taklit ederek eylem fonksiyonuna on egitim verir ve
sonrasinda 6grenilen 6diil fonksiyonunu kullanarak PO ile eylem
fonksiyonunu iyilestirmeye devam eder. Bu yontem, standart
PO’niin diisiik 6rneklem verimliligi, zorlayic1 6diil sekillendirme
siirecleri ve yiiksek boyutlu kesif problemlerini hafifletir. Ayrica,
verilen gosterimlerden farkl, yeni beceriler yaratilmasim saglar
ki bu da saf GO yontemleriyle miimkiin degildir.
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Abstract—In robotics, most semantically meaningful skills can
be utilized to learn similar skills. Forward - inverse skill pairs
are such a family of semantically meaningful skills where one
skill can be used to learn the other. In this paper, we propose an
architecture that is able to learn an inverse skill given the de-
monstrations of the forward skill using Reinforcement Learning
(RL) coupled with Learning from Demonstrations (LfD). Our
architecture uses learns and appropriate reward function for the
inverse skill using the demonstrations of the forward skill, warm-
starts the policy by learning to imitate the rewinded version of the
demonstrations using Behaviour Cloning, and continues training
with RL using the learned reward function. This approach
mitigates the poor sample efficiency, tedious reward shaping and
difficult high-dimensional exploration problems of RL while being
able to create novel skills different from the given demonstrations,
something that can’t be done by pure LfD.

Keywords—Reinforcement Learning, Skill Transfer, Robotics

I. Giris

Cevresindeki degisimleri geri alabilme, insanlar tarafindan
akici bir sekilde gerceklestirilen bir yetidir. Bunun i¢in insanlar
sadece degisimi yaratan yoriingenin tersini uygulamak ile
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yetinmez, tersini almak icin gerekli degisiklikleri de otomatik
olarak yapabilir. Dagilan esyalarin geri yerlerine konulmasi ya
da elektromekanik techizatlarin demonte edilmesi gibi islerin
otomatik bir sekilde yapilmasi hedeflendiginde robotlarda da
onemli bir yeti oldugu tartisilabilir. Ornek olarak, insanlar bir
nesnenin montajini yapabilirler, robotun gelecekte nesneyi geri
doniistim i¢in demonte etmesi isteniyor olabilir ancak bunun
icin demontajin nasil yapildigimi dogrudan gostermektense
robotun montaj1 izleyerek nasil demonte edecegini ¢ikarmasi
otomasyonu kolaylastiracaktir.

Bu calismada, bir becerinin sadece nasil yapildigina dair
gosterimlerini kullanarak, bu becerinin etkisini geri alacak bir
"ters beceri" 6grenmek icin yenilik¢i bir pekistirmeli 6grenme
(PO) yontemi sunuyoruz. Bu calisma boyunca, "beceri" ifadesi
robotun etrafin1 belirli bir girdi durumunu farkli bir ¢ikt1 duru-
muna getirme kabiliyeti olarak, "ters beceri" ifadesi de kargilik
gelen becerinin olusturacagi ¢ikti durumunu girdi durumuna
geri getirme kabiliyeti olarak tanimlanmigtir.

Pekistirmeli Ogrenme (PO), ortamdan verilen bir 6diil
fonksiyonu icin uzun vadeli alinan 6diilii maksimize edecek
ideal eylem fonksiyonunu 6grenir. Ideal eylem fonksiyonuna
dair sifir bilgiden baglamak yerine takviye olarak ideale yakin
gosterimlerden yararlanmak, pekistirmeli 6grenmenin hesap-
lama maliyetini 6nemli Ol¢iide diistirdiigi [1], odul sekillen-
dirme siirecine ihtiyac1 ortadan kaldirarak hem 0Ogrenmeyi
kolaylagtirdigi hem de elle yapilan 6diil sekillendirmelerde
karsilagilan amaci yanlis tarif etme sorununu ¢6zdiigii i¢in son
yillarda popiilerlesen bir yaklagimdir [2]-[4]. Bu yaklagimlarda
cogunlukla eylem fonksiyonundan bagimsiz 6grenme algorit-
malar1 (off-policy algorithm) kullanilir ve eylem fonksiyonu
giincellemelerinde deneyim bellegi deneyim bellegi ile birlikte
bir "gosterim bellegi" de kullanilir [5]. Bu sayede 6grenimin
erken asamalarinda i¢i gosterimlerle doldurulan gosterim bel-
legine agirlik verilerek gosterimlerdeki ustalik taklit edilirken
ilerleyen agamalarda deneyim bellegine agirlik verilerek goste-
rimleri asan bir model egitilebilir. Ancak biz gosterimlerdeki
gorevi degil, bu gorevin sonuclarin1 geri almayr 6grenmeye
calistigimiz i¢in bu yaklagimlar kullanilamaz, ¢iinkii bu yakla-
simlarda hep gosterimlerin 6grenilecek ideal eylem fonksiyo-
nundan geldigi ya da en azindan yakin ustalik seviyesine sahip
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Sekil 1: Mimari Tasarimi. Becerinin gosterimleri sisteme girdi
olarak verilir, sistem ters beceriyi tegvik eden 6diil fonksiyonu
ve gosterimlerin tersini uygulayan 6n egitimli eylem fonksi-
yonu dgrenir

oldugu varsayilmigtir. Bu sorunu asip gosterimlerden farkli
olan rotalar 6grenmeye olanak saglamak icin yontemimizde
eylem fonksiyonuna bagli bir 6grenme algoritmasi (on-policy
algorithm) Onerip gOsterimleri tamamlanan gorevi anlayarak
bir 6diil 6grenmek ve eylem fonksiyonuna 6n egitim vermek
icin kullandik.

Bu caligmanin katkilar1 agagida siralanmigtir:

e Bir becerinin tersini PO ile 6grenmek icin, verilmis diiz
gosterimleri kullanan bir 6diil fonksiyonu 6grenme metodu
onerilmigtir.

e PO siirecini kisaltmak icin gosterimlerin geriye sarimlarini
taklit eden eylem fonksiyonu 6n egitimi Onerilmisgtir.

e On egitimli model ve dgrenilmis 6diil ile egitimini tamam-
lamis model elle sekillendirilmis odiil ile egitilen PO ile
kargilagtirilmigtir.

II. YONTEM

Geligtirilen mimarinin genel tasarimi Sekil 1°de gosteril-
mektedir. Oncelikle ters beceriyi egitmek icin kullanilmak
izere orijinal becerinin gosterimleri toplanir. Bir gosterim,
robotun hareketi boyunca gerceklesme zamaniyla etiketlenmis
gozlemler listesidir. Bir ana ait gbzlem, o anda robot tarafindan
algilanan her seyi (robotun kendi eklem acilari, etrafindaki
objelerin konumlar1) igerir. E§itim i¢in kullanilmadan once,
gosterimlerin zaman etiketleri 0 ilk an, 1 son an olacak
sekilde normalize edilir. Egitim {i¢ asamadan olusur: (1) Odiil
fonksiyonu olarak kullanilacak olan "durum degerlendirici
ag"mn egitimi, (2) gosterimleri ters taklit etmek iizere eylem
fonksiyonu 6n egitimi, (3) 6n egitimli eylem fonksiyonunun
ogrenilen 6diil fonksiyonu ile PO kullamlarak egitimi. ilk iki
asama sadece gosterimlere dayandigindan i¢in paralel sekilde
gerceklestirilebilir.

A. Durum Degerlendirici Ag

Bir beceri, etrafindaki objeleri uygun bir baslangic duru-
mundan alip hedef durumuna getirme kabiliyeti olarak tanim-
landi81 igin, odiil fonksiyonu r(s), s durumunun baglangic
durumuna uzakligim Slgen bir metrik olarak tanimlanmalidir.
Bunun i¢in durum degerlendirici ag, girdi olarak aldig1 duruma
gosterimlerin hangi aninda kargilagildigini tahmin edecek se-
kilde egitilir. Zaman etiketleri 0-1 arasinda normalize edilmis
oldugu icin, bir durumun gosterimdeki zamanim belirlemek,
o durumun ne kadar “ilerlemis” oldugunu tahmin etmek an-
lamina gelir. Durum degerlendirici ag f(s), girdisi olan s

durumunun gosterimdeki normalize edilmis zamanini tahmin
edecek sekilde egitilir:

f(s) =1,

Bu yaklagim sayesinde, ters beceriyi 6grenen PO ajami, bir
durumun baglangi¢c durumuna olan mesafesini zamansal bag-
lamda 6grenmis olur. Ajan, belirli bir durum igin diisiik
bir f(s) tahmini aldiginda, bu durumun baglangi¢ durumuna
benzedigini, yliksek tahmin aldiginda ise baglangica benze-
digini anlayacaktir. Bunu kullanarak ajana r(s) = 1 — f(s)
seklinde bir 6diil fonksiyonu verilebilir. Gosterimde daha geg
kargilagilan durumlarda f(s) artacaktir, dolayisiyla ajan 6diilii
maksimize etmek icin gosterimde erken karsilagilan durum-
lara ulagsmay1 6grenir. Ayrica, ddiil fonksiyonunun bu sekilde
O0grenilmesi gosterimlerdeki her bir anin durum degerlendirici
ag egitiminde geriyayilim icin ayri bir girdi olarak kullani-
labilmesini sagladig1 i¢in, deneyler boliimiinde gosterdigimiz
gibi, diisiik gosterim sayisiyla bile oldukga stabil ve dogru
sekilde ogrenilebilmesini saglar. Ag, gosterimlerden drneklen-
mis durum-zaman ¢iftleri kullanilarak ortalama karesel hata
(MSE) kaybi ile egitilir. Bunun yaninda, tahminlerin ani kiigiik
sigramalar yapmasini engellemek i¢in toplam varyasyon kaybi
da kullanilir. Bunlarla birlikte kayip fonksiyonunun son hali:

t€10,1]
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seklindedir. Burada (s;,t;), gosterimlerden rastgele N 6r-
nekleme yapilarak secilip rastgele numaralandirilmis durum-
zaman ciftleri, cryx toplam varyasyon kaybi terimi icin
agirlik katsayisi, ve f(s;) durum degerlendirici agin s; durumu
icin tahmin ettigi zamandir.

B. Eylem Fonksiyonu On Egitimi

Baslangigta rastgele hareketler yapan PO ajan1 eger anlamli
odiiller bulamazsa ogrenmekte tamamen basarisiz olabilir, ya
da hata uzayinda si1g bir minimumda takilabilir. Bu durum
ozellikle yiiksek boyutlu siirekli eylem uzaylarinda daha biiyiik
bir sorun teskil eder, ¢iinkii rastgele kesif ile dogru durumtu
kesfetmek boyut sayisina iistel olarak baglidir. Bu nedenle, PO
stirecini hizlandirmak ve anlamli kesfi tegvik etmek i¢in bir 6n
egitim stratejisi uygulanir. Bu 6n egitim, gosterimlerin tersine
cevrilmig versiyonlarini taklit edecek bir eylem fonksiyonunu
gostererek 6gretme yoluyla egiterek PO sirasinda ajanin bas-
langictan itibaren anlaml hareketler yapmasini saglar. Goste-
rimler, ileri becerinin nasil uygulanacagini 6grenmek icin kay-
dedilmis olup, dogrudan ters beceriyi 6grenmek i¢in kullanila-
mazlar. Ancak, gosterimler zamanda geriye dogru uygulanirsa,
ters beceriye rastgele hareket etmekten daha yakin bir hareket
ornegi olustururlar. Ileri beceri ve geri becerinin birbirlerine
benzemedigi durumlarda bile, ileri rotanin tersini uygulamak
yolundaki objelerle etkilesime gecmeye sebep olacagi icin
PO ajaninin 6grenme siirecini erkenden baglatir. On egitim
icin eylem fonksiyonu gosterimleri tersten uygulayacak sekilde
davranig klonlama metoduyla egitilmigtir. Eylem fonksiyonu,
her durum s icin cikt1 eylemleri bir olasilik dagilimi olarak
verir:

m(a | 8) = s durumunda a eylemininin olasiligi
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Sekil 2: Deney ortami ve hareket gosterimleri.

Model, bu olasilik dagilimindan rastgele 6rnekleme yaparak
eylemleri secer. Egitimde eylem fonksiyonu verilen durum gir-
disi s,,’e kars1 gosterimde o durumdan once kargilagilan s, e
ulagan eylemi tahmin edecek gekilde optimize edilir. Eylem
fonksiyonunun bu eylemi dogru tahmin etmesinin beklenen
olasilik degeri maksimize edilmek istendigi icin, olasilifin
negatif logaritmas1 kayip fonksiyonu olarak kullanilir:

Lbn egitim — — §

(si—1,ai—1,8;)~B

log Wan(aiq | Si)

Burada s; gosterimlerden rastgele secilen bir durum, a;_;
gosterimdeki bu duruma sebep olan eylem ve B gosterim
kiimesinden rastgele secilen bir mini-kiimedir (batch). Bu ka-
yip fonksiyonu, modelin ters gosterimlere miimkiin oldugunca
yakin eylemler iiretmesini saglar.

C. Pekistirmeli Ogrenme

On egitim tamamlandiktan sonra, RL ajam durum deger-
lendirici ag tarafindan saglanan odiilii kullanarak eylem fonksi-
yonunu son haline getirir. Bu asamada, ajan 6nceden egitilmis
politikay1 baglama noktasi olarak kullanir ve hareketlerini daha
iyi hale getirmek i¢in dgrenmeyi siirdiiriir.

Bu calismada, PO egitimi siirekli uzayda stabil bir sekilde
caligabilmesi, yiiksek performanst ve kolay kullanimi nede-
niyle PPO (Proximal Policy Optimization) [6] algoritmasiyla
gerceklestilmistir. Bu yontem, eylem fonksiyonu giincellemele-
rinde ani degisiklikleri 6nlemek i¢in kisitlayarak hata uzayinda
yanlig bir yone bilyiik bir adim atilmamasim saglar. Onceden
egitilmis eylem fonksiyonu iizerine inga edilen bu siire¢, her
giincellemeden sonra ¢evreyle tekrar etkilesime girerek 6gre-
nilmis 6diil fonksiyonundan optimal sekilde 6diil alan eylem
fonksiyonunu 6grenir.

III. DENEYLER

Deneylerde ele alinan problem tam gézlenebilir bir Markov
Karar Siireci (MDP) olarak modellenmistir. Deney ortami
olarak MuJoCo fizik simiilasyonunda 7 serbestlik dereceli
kolu ile xArm7 robotu kullanilmigtir. Temel senaryoda, ro-
bota etrafinda ulasabilecegi herhangi bir rastgele pozisyonda
olusturulan kiip seklindeki objeleri itme gosterimleri verilmig
olup, modelin bu gosterimlerden kiibii geri ¢ekme becerisini
ogrenmesi beklenmigtir. Robotun aksiyon uzayr R? (z,v, 2),
gozlem uzayi ise robotun 7 eklem agisi ile objenin 3 boyutlu
uzay koordinat1 ve 4 boyutlu uzaydaki acisina karsilik gelecek

sekilde R'* olarak belirlenmistir. Robotun objeyi itmesini sag-
lamak kolaydir fakat cekme gorevi birden ¢ok adim gerektiren
daha zorlu bir gorevdir. Bagarili olmak i¢in robotun ya once
objenin yanindan ya da lstiinden gecerek arkasindan kendine
dogru itmeyi Ogrenmesi; ya da objenin iizerine gelip dogru
pozisyonda hareket etmeden kalarak kavrayicisin1 kapamasi ve
ardindan ¢ekmeyi 6grenmesi gerekmektedir.

Her simiilasyon giincellemesinde eylem fonksiyonuna goz-
lem olarak robotun kendi eklem agilari ve nesne pozisyonu ve-
rilmistir. Aksi belirtilmedigi siirece egitimde 20, validasyonda
ise test cesitliligini artirmak amaciyla 1000 boyutlu gosterim
kiimeleri kullanilmigtir. On egitimde 32 biiyiikliigiinde yiginlar
ve 1072 6grenme oram ile davrams klonlama, PO egitiminde
ise Stable Baselines 3’iin [7] standart hiperparametreleri kul-
lanilmagtir. Sekil 2°de deney ortamu ile itme gosterimlerinden
ve egitilmis modelin geri cekme hareketinden ornekler goste-
rilmigtir.

A. Ogrenilen Odiil Performansi

Bu deneyin amaci durum degerlendirici agiyla 6grenilen
odiiliin basarisim, olusan 6diil uzaymin PO ag1 icin goérevin
inceliklerini kavrayan bir 6diill verip veremedigini ve odiil
uzaymin toplam varyasyon kaybi1 (TVK) katsayisiyla nasil
degistigini olgmektir.

Sekil 3’te sistemin beklendigi gibi itme gosterimleri iize-
rinden ¢ekmeyi tesvik edecek siirekli ve yumusak bir ylizey
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Sekil 3: Farkli TVK katsayilartyla Durum Degerlendirici Agin
odiil uzay1 gorselleri ve tahmin edilen zaman - gercek zaman
grafikleri. Odiil uzaylarinda renklerin hangi durum degerlen-
dirici ag ciktilarina karsilik geldigi sagda bulunan renk ¢ubu-
gunda rapor edilmistir, mavi diisiik, kirmiz1 yiiksek degerleri
gostermektedir.

Gergek Zaman Gergek Zaman Gergek Zaman

Renk Degerleri
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Sekil 4: Cekme deneyinde 5 farkli metrige ait sonuglar. Cekim miktar1 deneylerindeki miktarlar sadece basari filtresinden gecen

episodlardaki sonuclar dikkate alinarak olusturulmugtur.

olugturabildigini gorsel olarak gostermektedir. Sekilde {iist ta-
rafta farkli toplam varyasyon kaybi katsayilarina gore egitilmis
durum degerlendirici aglar tarafindan olugturulan 6diil uzaylari,
alt tarafta ise rastgele secilen gosterim rotalarinin her ani
icin tahmini zaman - gercek zaman grafikleri gosterilmistir.
TVK arttikca bir yandan 6diil fonksiyonunun daha yumusak
gecislerle daha yonlendirici bir 6diil uzayr olusturdugu, bir
yandan da modelin ekstrem zaman degerlerinin tahmininden
kagindig1, ancak hala ilk ve son degerler arasinda dogrusal olan
ve 0.5 noktasindan gecen bir grafik olusturdugu goriilmektedir.
Grafikteki bu kayma, sadece dogrusal dteleme ve 6l¢eklenmeye
karsilik geldigi icin 0diil fonksiyonunun dogasini etkileme-
yecek niteliktedir. Deneylerin devaminda 0.15 TVK ile egitilen
durum degerlendirici ag kullanilmigtir.

B. Odiil Sekillendirme ile Karsilastirma

Bu deneyde sistemimizin basarisi, referans olarak elle
sekillendirilmis 6diil ile egitilen PPO modeli ile kargilagtiril-
maktadir. Biitiin deneylerde sadece 6n egitimden gecirilmig
model, 6n egitimden sonra egitimini tamamlamig model ve
PPO iiclii olarak kargilastirilmistir. Biitiin modeller 107 epok
boyunca egitilmistir, ve hepsi bu siire icinde doygunluga
ulagsmustir. Referans PPO algoritmas: icin Stable-Baselines3
[7]’tin standart hiperparametreli gerceklestirimi kullanilmisgtir.
PPO’ya 6diil fonksiyonu olarak

0.5 1

d'l"()

verilmigtir, burada dj, kavrayici ile obje arasindaki mesafe,
d., ise robot tabani arasindaki mesafedir. Bu yaygin odiil
fonksiyonu yapisindaki diisiince PO ajaminin 6nce anlamasi
daha kolay olan ilk terimi 6grenerek kavrayicisimi objeye yak-
lagtirmay1 68renmesi, sonrasinda da sans eseri objeye ¢arparak
dogru yone itmeyi 6grenmesidir.

Sekil 4’te 5 farkli deneyin sonuglart gosterilmistir. Biitiin
deneyler 1000 episod boyunca tekrarlanip tablolara ortalama
deger ve standart sapma degeri yansitilmigtir. Sekil 4a’da, her
durum gecisinde 1/d,, odiilii alan bir ortamda modellerin
toplayabildikleri 6diil miktarlar1 verilmigtir. Sonuglar PPO’nun
kendi 6diil terimini maksimize edemedigini, gosterimler iize-
rinden egitilen bizim modelimizinse problemi kavramakta daha
basarili oldugunu gostermektedir. Sekil 4b’de objenin episod
sonunda robota uzakliklari verilmistir. Bizim modelimizin hem
daha yakina cekebildigi hem de ¢ok daha diisiik standart sap-
maya sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 4c, 4d ve 4e’de obje-
nin deney sonucunda objenin orijinal konumundan robota yak-

lagma miktarlart ve modellerin farkli basari filtrelerini gegme
yiizdeleri verilmistir. Episodlar, obje sekil bagliinda metre cin-
sinde belirtilen miktarlardan fazla robota yaklastirilabiliyorsa
basarili sayilmigtir. Deneylerde bagsar1 kriteri sikilastirildikgca
tim modellerin bagari oraninin beklendigi sekilde dustiigii,
ancak tam modelin bagari oraninin ¢ok daha az azaldig1 ve
bagar1 degerlerinin daha yiiksek kaldig1 gézlemlenmektedir.

IV. SoNu¢ VE GELECEK CALISMALAR

Bu calismada gosterimlerden robotikte ters beceri 6grenme
problemine uygun yeni bir 6diil 6grenme ag1 ve pekistir-
meli 6grenme sistemi Snerilmistir. Onerdigimiz 6diil 6grenme
aginin uygunlugu ve sistemin performans: simiilasyon or-
taminda test edilmis, PPO yonteminin elle sekillendirilmig
odiille gosterdigi performansla karsilagtirilmigtir. Sistemimizin
saf PO ile ogrenilmekte zorlanilan becerileri, sadece ters beceri
gosterimleri kullanarak 6grenebildigi gosterilmistir. Sistemin
zayifliklarinin biri 6n egitim performansina yiiksek oranda
bagimli olmasidir, gelecek calismalarda 6n egitim icin geriye
sartlmig davranis klonlamadan daha genellegtirilebilir ve gos-
terim performansina daha az bagimli yontemler denenenebilir,
ayrica tim pargalarin daha cesitli deney ortamlarinda daha
zorlu diiz-ters beceri ¢iftleri icin incelenmeleri yapilabilir.
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