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Ozetce —Akilh etkenler siirekli bir duyu-motor uzaymda
algilar ve hareket ederler. Ote yandan etkenlerin bulundugu
gercek diinya ortami sonlu sayida nesnelerden olusmakta, ve
bu nesneler belli beceriler ile manipiile edilmektedir. Etkenin
bulundugu bu ortam diisiiniildiigiinde alg1 ve eylem primitifleri
kullanmak dogal bir hal almaktadir. Onceki cahismalar iist diizey
eylemler (beceriler) kullanarak algi primitiflerini 6grenmekte,
veya bu becerileri elle kodlanmis durumlardan 6grenmektedir.
Bu calismada, etkilesim verisini kullanarak aym anda eylem pri-
mitifleri ve nesne diizeyinde alg:1 primitifleri 6grenmeyi miimkiin
kilan bir sinir yapisi 6neriyoruz. Etkenin ortam ile etkilesimi etki
odakl eylem parametreleri aramayi saglayan bir aktif 6grenme
modiilii rehberliginde siirdiiriilmektedir. Deney sonug¢lari, mode-
lin anlamh eylem primitifleri bulabildigini gostermektedir.
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Abstract—Intelligent agents sense and act in a continuous
space at the sensorimotor level. However, most of our daily tasks
require manipulating a finite number of objects using a fixed set
of skills, suggesting the use of perceptual and action primitives.
Previous studies either learn perceptual primitives from a set
of high-level actions or learn these actions from hand-coded
states. In this study, we propose a neural architecture that allows
simultaneous learning of action primitives together with object-
level perceptual primitives from interaction data. The interaction
process is guided by an active learning module that enables
the search for effect-focused action parameters. The experiment
results show that our model can find meaningful action primitives.
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I. Giris

Akillr etkenler algiclart ve eyleyicileri aracilifiyla bulun-
duklart ortam ile etkilesim kurarlar. Bu algiclar ve eyleyiciler
ortam siirekli bir uzayda gostermektedir. Ornegin, robot iize-
rine yerlestirilmis renkli bir kamera her bir pikseldeki renk
degerini 0 ila 255 arasinda degisen ii¢ bayt ile gosterirken ro-
botun eklemlerindeki a¢1 degeri [—, 7] gibi siirekli araliklarda
gosterilmektedir. Bu gosterimlerin degerleri robotun kullandig:
algiclar ve eyleyicilere gore cesitlilik gosterse de kullanilan
gosterim siirekli uzaydadir. Ote yandan robotun icinde bulun-
dugu ortamlar genelde sonlu sayida nesneler icermekte, ve bu
nesneler belli bagli iist seviye beceriler ile manipiile edilebil-
mektedir. Ornegin, bir robota bulagiklar1 bulagik makinesine
yerlestirme gorevi verildiginde robot sahip oldugu beceriler ve
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algiladi@1 nesneler iizerinden akil yiiriiterek bir eylem plani
olugturabilir.

Robotun bu gekilde soyut muhakeme yapabilmesi, diisiik
seviye eylem degiskenleri yerine bunlar1 soyutlayan iist se-
viye becerilere sahip olmasina ve ortami diigiik seviye algi¢
gosterimleri iizerinden algilamak yerine nesneler iizerinden
algilamasina baghdir. Bagka bir deyisle, soyut muhakeme i¢in
robotun duyu-motor siirekli gosterimleri iist seviye ayrik primi-
tiflere ¢evrilmelidir. Ancak bu primitifler 6nceden verilmeden
sonradan &grenilebilir olmalidir [1]. Onceki galismalarda robo-
tun ortami kesfederken 6grendigi nesne kategorileri ve eylem
primitifleri ile sembolik planlama yapilabilecegi gosterilmistir
[2]. Yine bu alandaki [3] ¢alismasinda, bir etki tahmin mode-
linin darbogaz katmaninda nesne kategorileri 6grenilmektedir.
Ancak bu calismada eylemlerin ayrik olarak el ile tasarlanip
verili oldugu varsayilmistir. Gercek ortamlarda ise robotun
hareketi stirekli bir uzayda tanimlanir, ve bu nedenle ayrik
eylem primitiflerinin de ayrica bulunmas: gerekmektedir.

Bu calismada siirekli eylem parametreleri uzaymda ayrik
eylem primitiflerini kesfetmek icin yenilik¢i bir model 6ner-
mekteyiz. Onerilen mimari hem nesneler hem de beceriler igin
gosterim 6grenirken etki tahmini yapan bir sinir agidir. Darbo-
gaz katmanindaki ayrik etkilesim fonksiyonlar1 sayesinde hem
eylem primitifleri hem de nesneler kategorize edilmektedir.
Ortamin kesfinin rastgele olmayan etkili bir bicimde yapilabil-
mesi i¢in farkli yontemler vardir. Durumlarin ziyaret sayisina
gore 0dill verme [4], yiiksek 6grenme ilerlemesi (LP) gOsteren
onceden modellenmis bolgelerden secim yapma [5], episodik
hafiza tabanh 6zgiinliige dayali igsel odiille kesif yapma [6]
bu calismalardan bazilanidir. Biz de bu ¢alismamizda etki
biyiikliigii bazli aktif 6grenmeye dayali bir kesif yontemi
onerdik. Bu caligmadaki temel katkilarimiz; (1) etki tahmin
ederek nesne kategorileri ve primitif eylem bulma modeli,
(2) parametre uzaymu etkili sekilde arayabilen aktif 6grenme
bazli kesif modiilii 6nermek ve (3) modelin 6grendigi eylem
primitiflerinin, cok adim gerektiren hedefe ulasma gorevlerinde
kullanilabilecegini gostermektir.

II. YONTEM

Giriste bahsedildigi iizere bir robotun soyut muhakeme
yapabilmesi i¢in eylem ve nesne sembollerini robotun ortamla
etkilesiminden 6grenmek gerekmektedir. Bu boliimde, dnce
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Sekil 1: Aktif 6grenme modiiliinde elde edilen kesif verileri
ile primitif eylem bulma modeli egitilir. Daha sonra modelin
eylem kodlayicisi, primitifleri tekrar parametrelestirmede kul-
lanilir.

robotun etkilesime girdigi ortam ve bu ortamdaki etkilesimlerin
etkisini tahmin etme yontemi anlatilacaktir. Modiillerin genel
siras1 Sekil 1’de gosterilmektedir.

A. Duyu-Motor Gosterimi

Bu calismada robotun ortam ile etkilesimini; ortamdaki
nesneleri belirten durum (state - s), parametrik eylem, (a) ve
eylemin etkisi (e) ile olusturulan cokuzlu gosterim (s, a, e)
ile kodladik. ¢ nesnesinde gozlemlenen durum s; olarak gos-
terilir ve Denklem (1)’de gosterildigi gibi nesnenin konumu,
yonii, boyutlari, tipi ve robotun kiskacina degip degmemesi ile
tanimlanir.

s; = (konumy, yon,, en;, boy;, derinlik;, tip;, degme;) (1)

Parametrik eylem, Denklem (2)’de gosterildigi sekilde,
eylemin gergeklestirilme sirasinda (baglangic, orta ve sonda)
bulundugu konum (z;,y;,2;) ve o konumda kiskaciin agik
veya kapali olmasiyla (g;) ifade edilir. Robot, eylem para-
metrelerini, hedef nesne A’ye goreli olan konumlara giderek
uygular.

a = (331791721’917
T2,Y2, 22,92, (2)
3,93, 23, 93)

Eylemin nesneler iizerindeki etkisi e ile gosterilir ve e;,
nesne s;’deki konum degisimini (Vkonum;) tarif eder.

B. Primitif Eylem Bulma Modeli

Ayrik primitifleri kesfetmek icin yontemlerden birisi eylem
parametre uzayinda denetimsiz kiimeleme yapmaktir. Fakat bu
yontem parametrelerin tipine ve kullanilan kiimeleme algo-
ritmasina bagh olarak farkli sonuglar vermektedir. Amacimiz
bulunan eylem primitiflerinin hedef odakli kullanilmasidir.
Bundan dolay1 hem nesne 6zellikleri hem de ortamda yaratilan
etki ile ilintili bir sekilde eylem primitiflerini kesfetmeyi he-
defledik. Bu amagla nesne durumunu ve eylem parametrelerini
girdi olarak alan ve etkiyi tahmin eden bir sinir yapisi i¢inde
ayriks1 aktive olan darbogaz katmaninda eylem primitiflerinin
kategorize olmasi i¢in yenilik¢i bir sinir yapist onerdik.

Bu yap1; eylem ve nesne kodlayici, ikili darbogaz katmani
ve bir kod ¢oziiciiden olusmaktadir. Sekil 2’de gosterilen
modelde eylem kodlayici f(a) ve nesne kodlayicinin f(0)
aktivasyon katmani olarak Dogrudan Gegis Katmani (Straight
Through Layer) [7] kullanilir ve bu katmanda ikililestirme
islemi, giris degeri pozitif ise 1, degilse O olacak sekilde
gerceklestirilir. Cikarilan ikili gosterimler birlestirilerek kod
¢oziiciiye verilir. Kod ¢oziicii (g), eylem a’nin nesneler iize-
rindeki etkisini (e) tahmin eder.

(a, h)

\ eylem kodlayici (f,) /

kod 2

gozici

(g)

Sekil 2: Eylem ve nesne kodlayicili ve ikili darbogaz katmanli,
etki tahmin ederek primitif bulma modeli. Nesne kodlayici
(fo), nesne s;’leri ikili gosterim olan z;’lere doniistiiriir. Eylem
kodlayici (f,), verilen eylem parametresi a’y1 ikili gosterim
olan pp’ye doniistiiriir. py, yalnizca hedef (h) nesne gosterimine
(zn) eklenir ve olusturulan yeni vektorden kod ¢oziicii (g) her
nesne i¢in e;’yi tahmin eder.

C. Aktif Ogrenme Modiilii

Eylem parametreleri, robotun hareket edebilecegi genis ve
siirekli bir uzayda tanimlanir. Robotun bu uzayda rastgele
dolasimi, ¢ogunlukla nesneye bir etkisi olmayan eylemler
dretir. Modelimizin etki odakli eylemler kesfedebilmesi icin
rastgele parametrelerle dolasmasi yerine etki odakli bir aktif
ogrenme kesif modiiliine ihtiya¢ duyulmaktadir. Sekil 3’te
goriilen, evrim tabanli politikadan [8] ilham alan bir eylem
secimine ve degisimli kesif ve somiiriiye dayanan bir yontem
oneriyoruz. Bu modiilde asagidaki adimlar tekrarlanmaktadir:

Oncelikle, rastgele eylem parametreleri olusturulur (a) ve
her biri rastgele olusturulmus ortamda (d) rastgele secilmig
hedef nesneyle simiile edilir, olusturdugu etki kaydedilir. Etki-
nin biiyiikliigii, o eylemin 6diilii olarak segilir. Daha sonra elit
parametreler segilir (b). Bu asama, olusturulan tiim paramet-
reler arasindaki en yiiksek odiile sahip eylemlerle gercekles-
tirilir. Eylemlere etki biiytikliigiinii 6diil olarak verme ve elit
parametre secimi, her ii¢ eksendeki etki i¢in bagimsiz olarak
gerceklestirilir. Buradaki amac, robotun birbirinden ayirt edile-
bilecek eylemler 6grenmesini kolaylagtirmaktir. Daha sonra se-
cilen elit parametrelere yakin yeni parametreler olusturulur (c)
ve ortamda (d) simiile edilir. Tiim simiilasyonlardaki (s, a,e)
¢okuzlusu toplanir ve bu verilerle (e) bir mini y1gin olusturulur.
Bu mini y181n ile Sekil 2’deki primitif eylem bulma modeli (f)
egitilir.

D. Ogrenilen Primitiflerden Eylem Parametreleri Olusturma

Robotun, 6grenilen eylem primitiflerini gerceklestirebil-
mesi i¢in eylem kodlayicidan cikan ikili gosterimlerin tekrar
parametrelere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bir hedef pri-
mitife karsilik gelen eylem parametrelerini bulmak igin su
optimizasyon siireci uygulanir:

Egitimde kullanilan tiim eylem parametreleri alinir ve eylem
kodlayicidan gecirilerek ikili gosterimleri bulunur. Bu gos-
terimleri hedef primitife yaklagtirmak igin ikili ¢apraz ent-
ropi kayb1 (BCE) kullanilarak eylem parametreleri Stokastik
Gradyan Inisi (SGD) ile optimize edilir. Optimizasyon sonrasi
yiginda, kodlayicidan hedef gosterimi ¢ikaran parametrelerin
ortalamasi, o primitifin karsilik parametresi olarak kabul edilir.
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Sekil 3: Aktif Ogrenme Modiilii (AOM). a, b, ¢, d; robotun
yaptig1 kesif ve ortamla etkilesimini, e; bu kesiften olusturulan
veri setini, f de bu veri ile egitilen primitif eylem bulma
modelini gosterir.

E. Referans Modeli Olarak Rastgele Eylem Parametreleri

Kesif modiiliiniin 6grenme performansini dlgebilmek igin

referans olarak modeli rastgele kesif verisiyle de egittik. Bu
asama soOyle gerceklesir:
Robot, rastgele nesnelerle olusturulmus deney ortaminda ha-
reket ettirilir. Rastgele bir hedef nesne secilir, hareket icin
rastgele 12 eylem parametresi belirlenir ve robota bu para-
metreler uygulatilir. Nesnelerin baglangi¢c ve son konumlari
kaydedilip eylem sonrasi nesneler iizerindeki etki hesaplanir.
Eylem parametreleri ve etkiler kaydedilip daha sonra modelin
egitilmesi icin bir veri seti olusturulur.

III. DENEY ORTAMI

Deney ortaminda, UR10 robotu rastgele konumlarda, boy-
larda ve tiplerde olusturulmus nesnelerle etkilesime girer. Or-
tam 6 adet nesneyle baslatilir. Nesnelerin baslangi¢ konumlari,
yonelimleri ve boyutlari kaydedilip her nesne icin s; vektorii
olusturulur. Robot once bir hedef nesne h secer ve verilen
eylem parametrelerini o nesneyi merkeze alarak uygular.

Kullanilan primitif eylem bulma modelinde, kodlayicilar ve
kod coziicii her biri 128 birimden olugan 4 katman icerir. Ey-
lem ve nesne kodlayicinin ¢ikti boyutu iki olarak ayarlanmistir,
bu nedenle modelin &grenebilecegi en cok 22 = 4 farkl eylem
ve nesne ikili gosterimleri bulunmaktadir.

Deneyde, kesif modiilii 20 kere farkli rastgele baglangic
tohum (random seed) ile yinelenir. Her iterasyonda 20 ey-
lem parametresi olusturulur ve bu parametreler beser defa
simiile edilip odiillerin ortalamas: alinir. Daha sonra en iyi
5 eylem parametresi elit parametre secilir ve 0.005 standart
sapma ile yeni eylem parametreleri olusturmada kullanilir. Bu
olusturulan yeni parametreler de 100 adimlik bir simiilasyona
tabi tutulur. Boylece her ii¢ eksen icin iki yiizer, toplamda
600 veriden olugan bir mini yi18in ile etki tahmin modeli
5 giincelleme donemi, 0.00001 6grenme c¢arpani ve Adam
optimizasyon algoritmasi ile egitilir. Kesif sonrasi 6grenilen
primitifleri tekrar parametrelestirme, bahsedilen optimizasyon
yontemi ile 0.001 6grenme carpanm ve 5000 iterasyonda yapilir.

Sekil 4: Iki bit ¢ikida AOM ile 6grenilmis essiz beceriler.
Ustten asagi: 00, kaldirma eylemi; 01, sola itme eylemi; 10,
saga itme eylemi; 11, etkisiz eylem.

IV. DENEY SONUCLARI
A. Sistemin Kesfettigi Temel Beceriler

Bu boliimde, kodlayici ciktilar: 1, 2 ve 3 boyutta degistiri-
len primitif eylem bulma modeli AOM ile egitilmis ve ¢ikan
primitif eylemler tekrar parametrelestirilip robota uygulatilmis-
tir. Uygulanan beceriler bizim tarafimizdan isimlendirilmistir.
AOM’yi kargilastirma amacli referans modeliyle rastgele para-
metreler ile egitilen modelin sonuglar1 da koyulmustur. AOM
ile egitilen, 2 bit ¢iktili modelde &grenilen 4 farkli beceri
Sekil 4’te gosterilmigtir. Model kaldirma, sola itme, saga itme
eylemleri ve etkisiz eylem 6grenmistir.

Modelin eylem kodlayicisinin ¢ikti boyutu 1 ve 3 olarak
ayarlanarak da farkli deneyler yapilmustir. 1 bit sembolde
model kaldirmayi ve etkisiz eylemi 6grenmistir. 3 bit sembolde
ise modelin iterek kaldirmayi, etkisiz eylemi, ileri itmeyi
ve kaldirmay1 6grendigi goriilmiistiir. Bir diger deneyde de
AOM olmayan referans model; robotun, rastgele olusturulmusg
ortamlarda 100000 rastgele eylem parametresi uygulamasi ile
500 epok egitilmigtir. Modelin eylem kodlayicisinin ¢iktist
ikiye ayarlanmistir. Model, yalnizca itme eylemini 6grenmistir.

Yapilan dort farkli deneyde Ogrenilen iist diizey beceriler
Tablo I'de karsilagtirilmistir. {lk ii¢ siitun kesif modelimiz
kullanilarak 1, 2 ve 3 bit c¢iktida; 4. siitun da rastgele pa-
rametreler ile 2 bit modelde ogrenilen eylem primitiflerini
gostermektedir. AOM kullanildiginda 1 ve 2 bit modeller,
kapasiteleri kadar essiz eylem 6grenmis, 3 bit modelle yapilan
deney de ’iterek kaldirma’ gibi digerlerine gore gereksinimi
daha yiiksek bir beceri 6grenmistir. Rastgele parametrelerle
yapilan deney ise kapasitesinin ¢ok altinda kalmis, yalnizca
saga itmeyi Ogrenmigtir.



TABLO I: Farkli deneylerde 6grenilen farkli beceriler.

1bit AOM | 2bit AOM 3bit AOM 2bit Referans Model
etkisiz 0 cm 0 cm 0 cm
kaldirma 14 cm 10 cm 14 cm
saga itme - 4 cm - 4 cm
sola itme - 6 cm
ileri itme - - 6 cm
iterek kaldirma - 22 cm yukari, 2 cm ileri

B. Etki Tahmin Hatalar:

Modellerin etki tahmin becerilerini 0l¢mek icin gercek
etkilerle tahmin edilen etkinin farkina bakilir. Bunun i¢in 2000
rastgele eylem parametresi ve ortamdan olusan kesif verisi
toplanir. Modeller sirastyla bu veri iizerinde ileri yayilim ya-
parak etkileri tahmin eder. Gergek etkilerle arasindaki mutlak
farklarin ortalamalar1 X, y ve z ekseninde ayri ayri alinir.
Tablo II’de goriildiigii gibi en basarili etki tahminini 2 bit sem-
bollii AOM kullanilan model yapmustir. 1 ve 3 bit kullanilan
modellerin hatalar1 benzerken, rastgele eylem parametreleriyle
egitilen referans modelin performansi digerlerine gore diisiik
kalmigtir. Burada 3 bitlik modelin 2 bitlik modelden daha
diisiik performans gostermesinin sebebinin, ortamdaki nesne ve
yiiksek diizey becerilerin fazla olmamasi ve 23 = 8 gosterimde
anlamsiz eylemler bulunmasinin modelin genelleme becerisini
engelledigi oldugu kanisina vardik. Bu bulgumuz, modelde en
iyi genellestirmeyi yapabilme adina bilgiyi kisitlamak gerekti-
gini gosteren Bilgi Darbogazi Yontemi [9] ile uyusmaktadir.

TABLO II: Farkli modellerin X, Y, Z eksenlerindeki hatalari.

| 1bit AOM | 2bit AOM | 3 bit AOM | 2 bit Referans Model

X 10.66 cm 10.88 cm 15.32 cm 23.82 cm
13.34 cm 5.74 cm 14.42 cm 74.18 cm
z 8.24 cm 14.42 cm 26.58 cm 23.2 cm

C. Cok Asamali Eylemler ile Hedefe Ulasma

Ogrenilen becerilerin gok adim gerektiren hedefe ulasmada
kullanilabilecegini gosterebilmek icin sonucu Sekil 5’te gos-
terilen calismay1 yaptik. Eylem parametreleri icin 2 bit AOM
ile 6grenilmis model kullandik. [k durumdan hedef duruma,
yalnizca robotun 68rendigi eylem parametreleri kullanilarak
gidildi. Sekil 4’te gosterildigi gibi once yesil kutu iki defa
sola ittirildi, kirmiz1 kiip kaldirildi ve iki defa saga siiriiklendi,
daha sonra bir defa sola siiriiklenip birakildi. Son adimda, sola
itme hareketinin son agamasinda kiskag¢ agildig1 igin kiip, ici
bos yesil kutunun icine diistii ve hedef duruma ulagildi. Bu
deney robotun 0grendigi eylem primitiflerini kullanarak nitel
olarak farkli, rastgele eylemler ile ulagilmasi umulmayan daha
karmagik durumlara ulasabilecegini gostermektedir.

V. SONUCLAR

Bu calismada 6nerdigimiz sinir ag1 bazli yekpare bir mi-
mari ile etki tahmin ederek farkli eylem primitifleri ¢ikarilabil-
mis, aktif 6grenmeli kegfin rastgele egitime gore daha anlaml
beceriler buldugu gosterilmis, ve bu becerilerin ¢ok adimli
eylem dizilerinde hedefe ulasmada kullanilabilecegi denenmis-
tir. Onemli noktalardan biri eylem primitiflerinin mimarinin

ilk durum sola itme sola itme kaldirma
’—*_’ N
L . ® L
-~ -
: 1
/\L_‘_/*_‘_ —- ™
hedef durum sola itme saga itme sada itme

Sekil 5: ilk durumdan hedef duruma gotiiren 6 adimli eylem
dizisi.

darbogaz katmanimin kullanilarak 6grenilmesidir. Bu sayede
ogrenilen eylem primitifleri yapay zeka planlayicilarinin kul-
landig1 PDDL [10] formatina uygun iist-diizey eylemler ve
obje sembolleri 6grenmekte, bu da siirekli uzayda gosterilen
hedef bir duruma iist-diizey planlama ve muhakeme yaparak
ulagabilmenin yolunu agmaktadir.

Bu calismada darbogaz katmandaki sinir sayist onceden
verilmig olup gelecekte bu saymin hataya bagl olarak otomatik
olarak ayarlanmasi planlanmaktadir. Modelin sembol &gren-
dikten sonra yeni bir ortama kendini uyarlamasi ¢aligilabilir.
Etki biiytikliigiine dayali aktif 6grenme yerine merak tabanli
bir kesif modiilii [11] kullanilabilir.
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