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OZET

Bu projede, gelisimsel yéntemler kullanarak robotlarda (1) insanlarla iletisim igin
basit kavramlarin ve (2) alet kullanma yeteneklerinin gelisimine iliskin 6grenme
metotlari  geligtiriimis ve iCub insansi robotu U(zerinde basar ile
gerceklestirilmistir.

Yapilan arastirmada psikoloji alaninda J.J. Gibson (Gibson, 1986) tarafindan
ortaya atilmis olan saglarlik kavrami kullaniimigtir. Birinci hedefe yonelik olarak,
dildeki isimler ve fiiler gibi kavramlarin saglarliklarla iligkisi incelenmis ve robotun
surekli algi-motorsal deneyimleri ile bu ayrik kavramlar arasindaki baglantilari
ogrenmesini saglayacak metotlar gelistiriimigtir. Bu baglantilar sayesinde robot
(a) 6ntne konulan yeni bir nesneyi saglarliklari ve gérinimu cinsinden isim ve
sifatlar ile tanimlayabiliyor, (b) insanin bir nesne ile yaptigi etkilesimi bir fiil ile tarif
ediyor, (c) ona isim+fiil ile yazilan bir komutu, dnce dogru nesneyi bulup sonra
da dogru davranigi secerek, yerine getirebiliyor, (d) tek bir adimda
erisilemeyecek bir komut verildiginde, ¢gok adimli bir plan yapip, uygulayabiliyor,
ve (e) insan masadaki 6 degisik noktadan birine erigirken, davranis heniz
bitmeden iCub’in davranigi tanididini ve aynisini yapabildigini gdsterebiliyor.

ikinci hedefe yénelik olarak, robotun nasil énce gesitli aletlerin kendisine sundugu
saglarliklari 6grenebildigini ve sonra araclarla onlarin islevleri arasindaki
baglantilari 6grenerek, daha once gormedigi aletlerle nelerin yapilabilecegini
6ngorup hedefine erisebildigi gosterilmistir.

Anahtar kelimeler: insansi robotlar, 6grenme, saglarlik, kavramlar, alet kullanimi



ABSTRACT

In this project, we developed developmental methods towards the development
of (1) simple concepts for communication with humans, and (2) tool-use for
robots, implemented and demonstrated them on the iCub humanoid robot
platform.

The research is based on the affordance notion proposed within Psychology by
J.J. Gibson (Gibson, 1986). Towards the first objective, the relationship of
affordances with nouns and verbs in language is investigated and learning
methods that can link the discrete concepts and the continuous sensory-motor
interactions of the robot are developed. These links allowed the robot to (a)
describe an object using adjectives and nouns based on its image and its
affordances, (b) describe the interaction that a human has performed on an
object using a verb, (c) execute a command given in the form of noun+verb by
finding the proper object and applying the proper behavior, (d) make and execute
multi-step plans to achieve goals that are not attainable via a single behavior,
and (e) recognize and generate the action of a reaching actions (towards one of
the 6 targets) being demonstrated by a human before the end of the action.

Towards the second objective, we showed that the robot can learn the
affordances that are offered by different tools, discover the relationships between
the uses and the shapes of the tools and use them to utilize novel tools, that it
has not interacted before, towards achieving its goals.

Keywords: humanoids, learning, affordance, concepts, tool use.



GiRIS
1 Eyldl 2009 ile 1 Subat 2013 tarihleri arasinda yuratilen 109E033 nolu proje

tamamlanmigtir. Bu raporda projenin bilimsel ciktilarinin® ve idari bilgilerinin
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anda Turkiye’deki en karmasik robot platformudur.

! Bu rapor projede yazilan yayinlardaki sonuglarin genel bir dzeti olarak yazildigi igin birgok detay
disarida birakilmistir. Okuyucunun bu detaylar icin referans verilen yayinlari okumasini éneriyoruz.
Ayrica bazi sekillerde ingilizce yazi ve isaretler bulunmaktadir. Bu sekillerin yeniden iretilmesi zor
oldugu i¢in bdyle biraktigimizi belirtir ve okuyucunun bunu hosgérmesini dileriz.

2 ROSSI (Emergence of communication in Robots through Sensorimotor and Social
Interaction) Projesi, 7.CP Programinin Cognitive Systems temasi altinda desteklenen g¢ok-ortakli
bir StREP projesidir (Web: http://www.rossiproject.eu). Bu proje Subat 2003'te ODTU’de
yapilan son degerlendiriime toplantisinda basarili bulunarak tamamlanmistir.

3 iCubCom (Emergence of Communication in iCub through Sensorimotor and Social

Interaction) projesi, RobotCub adl IP (Integrated Project) projesi (Web: http://www.robotcub.org)
2 ROSSI (Emergence of communication in Robots through Sensorimotor and Social

Interaction) Projesi, 7.CP Programinin Cognitive Systems temasi altinda desteklenen g¢ok-ortakli
bir StREP projesidir (Web: http://www.rossiproject.eu). Bu proje Subat 2003'te ODTU’de
yapilan son degerlendiriime toplantisinda basarili bulunarak tamamlanmistir.

3 iCubCom (Emergence of Communication in iCub through Sensorimotor and Social
Interaction) projesi, RobotCub adl IP (Integrated Project) projesi (Web: http://www.robotcub.org)
icinde desteklenen bir alt-projedir. RobotCub projesi Avrupa'da insansi robot calismalarini
gelistirmeyi ve entegre etmeyi amag edinmis ve bu amagla donanimindan yazilima kadar tamamen
acik kaynakh iCub insansi robot platformunu gelistirmistir. Bu platformun gerek Avrupa'daki
gerekse dunyadaki ortak arastirma platformlarindan birisi olabilmesi icin RobotCub projesi icinde
desteklenmek Uzere alt-proje ¢agrisi (RobotCub Open Call) aciimistir. Bu ¢agriya bitiin diinyadan
gelen 31 proje onerisinin degerlendirimesi sonucunda proje yuriticusinin sundugu iCubCom
proje Onerisi 6. olarak, 255,000 Euro degerindeki bir iCub platform bedava olarak alinmistir (Web:
http://eris.liralab.it/wiki/RobotCub_Open_Call ).




Sekil 1:iCub robot platformu.

ODTU Bilgisayar Mihendisligi KOVAN Aragtirma Laboratuvari iCub
robotuna sahip dinyanin 6énde gelen arastirma merkezlerinden birisi
haline gelmistir.  Asagida iCub’a sahip olan UGniversitelerin dinya
uzerindeki dagilimi gérulebilir.
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Sekil 2:iCub'a sahlp olan niversitelerin dinyadaki dagilimi.

Proje slresince cikan sonuglardan ¢ok sayida ulusal ve uluslararasi
yayin ve tez uretilmistir.

Makina, elektrik-elektronik ve bilgisayar muhendisligi tabanli égrencilerin
beraber galismalarini saglayarak buyik bir interdisipliner sinerji Gretmigtir.
iCub robotu ulusal televizyon ve gazetelerde yaygin olarak haber olmus
ve robotik konusundaki farkindahgin artmasina katkida bulunmustur.

Bu proje c¢ercevesinde yapilan c¢alismalarda Japonya’daki ATR
Laboratuvar’'ndan Dr. Erhan Oztop ile verimli bir ortaklik kurulmus ve bu
sayede bu karmasik platform konusunda eksik olan tecribe hizli bir
sekilde edinilmigstir. Bu isbirligi ayni zamanda iCub robotunun gelmesinde
ve glncellenmesinde yasanan gecikmeler sirasinda arastirmalarin
oradaki platformlar tzerinde surdlrebilmesine olanak vermistir.



Proje suresince 6 degisik 6grenci desteklenmis (Baris Akgun, Doruk Tunaoglu,
Mustafa Parlaktuna, Yigit Caligskan ve S. Ering inci) ve bunlarin diginda ROSSI
projesinden, BIDEB burslarindan ve Arastirma Gérevliliginden destek alan 7
odgrenci de (Hande Celikkanat, Emre Ugur, Kadir Firat Uyanik, Asil Kaan
Bozcuoglu, Nilgiin Dag, ilkay Atil ve Onur Yiriten) kismen bu projenin iginde yer
alan ¢alismalara katkida bulunmuslardir.

DENEYSEL ALTYAPI

iCub robot platformunun gevresine yapilan ¢alismalari desteklemek igin asagida
fotografi  bir altyapi kurulmustur. Spesifik olarak projenin kurum hissesinden
alinan iki Kinect algi sisteme entegre edilmistir. Robotun, Kinect’lerin ve masanin
referans c¢ergevelerinin birlestiriimesinde bunlara takilan VZ-4000-SM (bu proje
cercevesinde alinmig olan) isaretleyicileri kullaniimigtir. Ayrica insanin bagindaki
sapka ve bilegine yerlestirilen isaretleyiciler insanin bakis yonini ve erisme
hareketlerini algilamayi mimkan kilmigtir.

Sekil 3:iCub gevresine kurulan arastirma altyapisi.

Projedeki arastirmalar icin iCub kullanim altyapisi yarp (METTA, 2006) ve ROS
(QUIGLEY, 2009) arakatman yazilimlari kullanilarak 4 bilgisayarda c¢alisan
dagitik bir berimsel (ing. computational) sistem haline getirilmistir. Asagida basit
semasli bulunan bu altyapi goérintl isleme ve hareket kontroli gibi berimsel
olarak pahali iglemlerin hizh bir sekilde farkli bilgisayarlarda yapilmasina olanak
vermigtir.
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Sekil 4:iCub berimsel altyapi semasi.

Bu altyap: Uzerine geligtirilen sistemde robotun masadaki nesneleri kendi
vicudundan ve cevreden asagidaki gibi ayiracak bir gorintl igleme sistemi
gercgeklestirilmistir.

Sekil 5: Robotun gévdesi ve gevresinin ayrilarak masa ustiindeki nesnelerin ayrilmasi.

Arkaplandan ayrilan nesnelerin degisik nitelikleri ¢ikarilarak 6grenme sisteminde
kullanilan algilama sistemi gerceklestiriimistir. Bu algilama sistemi ile
nesnelerden, yuzey normal histogramlari gibi, degigik nitelikler c¢ikarilarak
asagida rapor edilen sonuglar elde edilmigtir.
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Sekil 6: Arkaplandan ayrilan nesnelerden gikarilan nitelikler.

iCub insansi robot platformunun tesliminde ve gulncellenmesinde yasanan
gecikmeler nedeniyle saglarliklarin 6grenilmesi konusunda galismalarin bir kismi
Japonya’daki ATR enstitisinde asagidaki sekilde (a) kisminda gérulen PA-10
robot kol ve Gifu Hand Ill eli Gzerinde yUrutiimustir. Bu dizenek 23 serbestlik
dereceli bir kol-el robot platformu ve SwissRanger uzaklk-6lcer kamerasindan

olusmustur.
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Sekil 7: (a) 23 serbestlik dereceli robot kol ve eli, ve arka planda SwissRanger uzaklik-

Olcer kamerasi (b) Kameradan alinan uzaklik goériintiist ve bunun tzerinde goérinti
isleme metotlariyla nesnelerin ortaya gikariimasi.

Ogrenme siireci fiziksel-tabanli bir similatér (zerinde gergeklestirilmistir. Bu
etkilesim sirasinda etkilesim &ncesinde ve sonrasinda kameradan gelen
goéruntileri isleyerek nesnelere ait 6zellik vektorlerini hesaplanmistir. Asagidaki
sekilde simulatérden bir ekran gorintisiu (a) ve nesnelerden elde edilen 6zellik
vektora (b) gorilebilir.
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Sekil 8: (a) Similatériin goruntisu (b) Nesneden ¢ikarilan nitelik vektort

Bu sistemde kullanilan algi sistemi iCub igin gergeklestirilen algi sisteminin bir
benzeridir ve Kinect yerine Swissranger uzaklik dlglici kamerayi kullanmistir.
Algi sistemine ait detaylar (UGUR 2010) adli tezde detayl olarak anlatiimistir.

Son olarak iCub’in yoklugunda asagidaki sekilde gorilen LEGO insansi robotu
uzerinde gezinirlik (ing. traversability) saglarliginin 6grenilmesine dair bir calisma
(BOZCUOGLU, 2011) yapilmistir.

Sekil 9: LEGO Mindstorms NXT2.0 kiti ile yapilan basit insansi robot.

YAPILAN CALISMALAR

Projede yapilan galismalar dort ayri konuda degerlendirilebilir:
1. Saglarliklarin 86grenilmesi
2. lIsim, sifat ve fiillerle ifade edilen kavramlarin saglarliklarla iligkilendirilmesi
3. insan davraniglarinin robotun kendi davranislari tizerinden taninmasi .

4. Alet saglarhklarinin 6grenilmesi

Saglarhiklarin 6grenilmesi

Bu konuda yapilan ¢alismalar daha 6nceki calismalarimizda gelistirilen saglarlik
formalizasyonunu (SAHIN, 2007) temel almistir ve robotun nesnelerle yaptigi
etkilesimlerden elde edilen veriler Gzerinde 6grenme yapilmistir.



Ozetlemek gerekirse, her etkilesim sonucunda robot ortamdaki cisimler ile
etkilesmeden &6nce nesnenin niteliklerini algilar.  Algr  degerlerini  farkli
algoritmalarla igleyerek, her cisim icin vektorel formda algisal nitelikler bulur.
Ortamdaki herhangi bir nesne (0;) icin hesaplanan bu algisal nitelik vektérind
bundan sonra e olarak adlandiracagdiz. Robot, daha sonra nesne ile etkilesir. Bu
etkilesim igin daha O6nceden taniml davraniglardan birisini (b; olarak
adlandiracagiz) o; cismi Uzerinde uygular. b; davraniginin uygulanmasi son
buldugunda robot cismin yeni algisal niteliklerini hesaplar. Cismin yeni algisal
niteliklerini igeren vektére ey diyecegiz. Cismin son durumu algilandiktan sonra,
b; davraniginin o; cismi Uzerindeki etkisini f.” hesaplamak icin, cismin son ve ilk
niteliklerinin etki vektdra bulunur:

bj — bj
f0| )= €o ) — €o,

Bu vektor hangi niteliklerin ne kadar degistigini gostermektedir. Robot
gevresindeki cisimlerle yukarida anlatildigi sekilde davraniglari araciligi ile birgok
defa etkilesimde bulunur ve bu sirada (fo,", €0, b;) Gg¢lustnden olugan saglarlik
iligkileri 6rnekleri toplar.

(UGUR, 2010)(UGUR, 2011a) (UGUR, 2011b) ve (UGUR 2011c)’de yapilan
calismalarda robot saga, sola ve ileri itme davranislarinin yaninda bir de kaldirma
davranigi ile 6nune degisik buyukluklerde ve pozisyonlarda konan silindir, kire ve
kutu gibi nesnelerle etkilegmistir. Elde edilen Uglulerden oncelikle etki vektorleri
(f™  ogreticisiz (ing. unsupervised) bir sekilde kategorilere bdlinir, her
kategoriye ait bir etki prototipi hesaplanir ve sonra da her gruba iliskin dngoérude
bulunmayi saglayacak ayiricilar (ing. classifier) egitilir. Bu 6grenme sirecinin
sonucunda her davranis icin g¢ikarilan yapi blogu asagida gorulebilir.

SVM predictor Lift of effect
»
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A Calegory- Effect feature
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Obiect fea sy veclor
Object feature vecto Predicted object feature vector
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Sekil 10: Varolan bir nesneye bir davranisin uygulanmasindan sonra elde edilecek
degisimi 6ngdren yapi blogu.

Bu blok, verilen bir nesnenin nitelik vektérinu ahlp, s6zkonusu davranig
uygulandiktan sonra gorulmesi beklenen nitelik vektorunu dngérmektedir.

(UGUR, 2011b)de vyapilan c¢alismada etki vektorinin hiyerarsik bir
kategorizasyonu yapilmistir. Ozel olarak, algi vektdriinin degisik kanallarindan
gelen nitelikler (géruntisel, pozisyonel ve sekilsel) ayri ayri 6greticisiz olarak
kategorize edilmis, daha sonra olusan kategorilerin Kartezyen uzayinda ust
seviye etki kategorileri olusturulmustur. Asagidaki sekilde bu kategorizasyon
metodu gorulebilir.
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Sekil 11: Etki uzayindaki degisik etkiler hiyerarsik bir sekilde kendi-kendine kategorize
edilmigtir.

Elde edilen Ust seviye kategorilerin kullaniimasiyla biraz dnce anlatilan yapi bloklari
o6grenilmis ve bunlarla robot verilen bir hedefe ulasmak igin gerekli davranis dizisini
hesaplayabilme ve uygulayabilme imkanini kazanmistir.

Asagidaki sekilde masaya konulan bir nesneyi uzayda verilen bir noktaya getirmek igin
robotun planlayip, basariyla uyguladidi 7 adimlik bir davranisg dizisinin fotograflari

gorulebilir.
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Sekil 12: Masa Ustline konulan bir silindirin pozisyonunun degistiriimesine dair 7 adimlik

plan ve uygulanisi. ik satir, uzaklik-6lger kameradan elde edilip islenmis gériintiiyi, ikinci

satir davraniglarin uygulanmasindan sonra 6ngérilen uzakhk vektérind, ve tglinci satir
da senaryonun fotograflarini géstermektedir.

(UGUR, 2011c)de nesnelerle etkilesim icin kullanilan davraniglara verilen
parametreler (6rnegin kavrama davranisi igin nesneye yaklasma agisi) igin
saglarhklari gergeklestirmede kullanilacak parametre degerleri 6grenilmigtir.

Asagidaki sekildeki gibi, robot her davranisi, aldigi degisik parametre degerlerine
gore ayri ayri denemis ve nesneler ve ortam Uzerinde yarattig etkileri 6greticisiz
olarak gruplamigtir.
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Sekil 13: Davraniglarin parametre degerlerine goére gruplanmasi.

Bu gruplamalarin sonucunda parametrelerin hangi araliklarinin hangi etkileri
yarattigi éngorulebilmis ve buna goére degisik alt-davranis gruplari yaratiimistir.
Bunun sonucu olarak, asagidaki sekilde gosterildidi gibi, nesneye ve ydnelimine
bagli olarak arzulanan bir saglarhgin gerceklenebilmesi igin davranigta hangi
parametre dederlerinin kullanilmasi gerektigi hesaplanabilmistir. Asagidaki
sekilde kuvvetli kavrama davranigina verilen yaklasma acisi parametresi,
kutunun pozisyon ve yénelimine gére bulunmus ve basariyla uygulanmistir.

(a) Power-grasp (a = 59) (b) Power-grasp (o« = —25°)

Sekil 14: Kutunun iki farkh pozisyon ve yénelimine gore gucli kavrama igin gerek
duyulan yaklasma agisi parametreleri ve uygulanmasindan elde edilen etkiler.

(UGUR, 2011a)da robotun kavrama davranisinin, insanlar tarafindan, sekilde
goéruldigu gibi, duzeltilerek nasil daha basarili kavramalarin yapilabilecegdi
calisiimistir.



Sekil 15: Robotun kavrama davranisi, robotun kolu ile eli arasina yerlestiriimis
kuvvet/tork algilari kullanilarak, insan tarafindan dizeltilir.

Spesifik olarak, robot basit bir yaklasma, parmaklarini kapama ve kaldirma
davranigi ile baglamig, insanin yaptigi duzeltmelerle nesnenin hangi
parcalarindan tutabilecegini basariyla 6grenmistir. Bunu yapmak igin robot elinin
nesneyle ilk olarak temas yaptigi noktalari kaydetmis ve 6grenmenin sonucunda,
daha onceden gormedigi nesnelerin hangi noktalarin nasil kavranabilecegini
ongorebilmigstir.

(UGUR, 2010)'da yapilan ¢alismalar saglarliklarin 6grenilmesine ait, bu projeden
de o6nce baslayip, (UGUR, 2011b, 2011c)de vyayinlanan sonuglari da
icermektedir, ve ayrica 6zetlenmeyecektedir.

(BOZCUOGLU, 2011)de Sekil 9’da gdsterilen basit insansi robot Uzerinde
gezinirlik saglarhginin égrenilmesi calisiimistir. insansi robotlar, ylrirken ileriye
bakmalarindan dolayi, takilip dustikleri engelleri daha dnceden farkedebilmeleri
gereklidir. Bunu 6grenebilmek icin insansi robot, asagdidaki sekilde gosterildigi
gibi, takilip digsmeden Onceki algilari bir zaman dizisi olarak alip kaydetmisgtir.



Sekil 16: insansi robot siyah bir engele dogru yiiriirken algilarinin bir zaman dizisi olarak
kaydeder.

Daha sonra bu algi dizisini kullanarak ortamin gezinirligi saglayip saglamadigi,
daha onceden anlatilan metotla, 6grenilmistir. Bunu yaparken, ayni zamanda
belli bir andaki gezinirlik saglarlidi icin en dnemli bilginin hangi andan geldigi de
incelenmistir. Asagidaki sekilde (ne yazik ki seklin ¢d6zinGrligiu orijinal bildiride
de disuktir.) 6ne ve ileri bakarak yurlyen iki degisik robotta 6énemli bilgilerin
zamanlari gosterilmigtir.
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Sekil 17: X ekseni garpmadan 6nceki zaman dilimlerini gésteriyor. 0 garpisma anini, -X
degerleri ise ¢arpismadan X saniye 6ncesini isaretliyor. Y ekseni ise o andaki algilarin
Oneminin ReliefF (KONONENKO, 1994) algoritmasiyla 6l¢timis degerini gdstermektedir.
Acik cizgi ileri bakan robottan, koyu cizgi ise 6ne bakan robottan elde edilen sonuglari
gOstermektedir.

Yukaridaki sekilde, ileri bakan robot icin en dnemli bilginin -7sn de oldugu, 6ne
bakan robot i¢in ise bunun -3’e dustigu gorulmektedir.

(BOZCUOGLU, 2012)de yapilan galismada (UGUR, 2011a)da oldugu gibi
robotun kavrama davranigini insanlar tarafindan dizeltilerek iyilestiriimesine
yoneliktir. iCub Uzerinde yapilan bu galismada, robot Kinect ile bir kapsayan kutu
(ing. bounding box) olarak algilanan bir nesnenin kavranmasinda yapilan
hatalarin, asagidaki sekilde gosterildigi gibi, duzeltmeleri 6grenilmistir.



Sekil 18: Sagda robotun eli bir icecek kutusuna yaklagsmis durumdadir. Solda ise, igecek
kutusunu kapsayan kutu kirmizi ile, el agik mavi ile gésterilmis, avug ortasini merkez alan
ve nesneye yaklagimda dizeltme vektorlerinin tanimlandigi koordinat sistemi ise koyu
mavi ve yesil eksenlerle gosterilmistir.

Ozel olarak robotun kapsama kutusunu (ing. bounding box) kullanarak kavrama
davranisina verdigi ¢ boyutlu koordinatlarin (x,y,z), insandan gelen dizeltme
vektorleri (Xo,Y0,Zo) ile dizeltiimistir. Daha sonra nesnenin algisal nitelikleri ile bu
dizeltme vektorleri arasindaki iliski Regresyon icim Gauss Siregleri (ing.
Gaussian Processes for Regression) (WILLIAMS, 2008) ile 6grenilmistir.

(UYANIK, 2013*)te robotun etrafindaki insanlarin saglarliklarini &grenip
kullanmasina yonelik calismalar yapilmigtir. Bu c¢alismada, robot sadece
manipulasyon hareketleriyle degil, ayni zamanda konusgarak insanlari kontrol
edebilmeyi ve bu tir ‘sosyal saglarliklar’ asagidaki sekilde goérildigu gibi
kullanabilecegi gosterilmistir.
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Sekil 19: Robottan dogrudan erisemeyecegi bir nesneyi 6niindeki bir hedef noktasina
getirmesi istenmigtir. Bunun Uzerine robot once “pass me” (bana ver) “hareketi” ile
insanin nesneyi itmesini saglamis sonra da manipulasyonla onu hedef noktasina
kaydirabilmigtir.

Bu calismada, ikinci Kinect sistemi, insani algilamakta kullaniimakta ve robotun
onun Uzerinde yaratabildigi etkileri algilayip saglarlik 6grenme sisteminde
kullanmasini mamkun kilmaktadir.

isim, sifat ve fiillerle ifade edilen kavramlarin saglarliklarla
iligskilendirilmesi

Fiillerin 6grenilmesi
Fiillerle ifade edilen kavramlarin geligtiriimesini ve gosterimini saglayan sistemin
genel yapisi asagida gosterilmektedir.
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Sekil 20: Fiillerle ifade edilen kavramlarin 6grenilmesine iligkin sistem.

Oncelikle robotun etkilesimlerinden ortaya cikan etkiler (f,° ) bir kullanici
tarafindan asagidaki sekilde goéruldugu gibi uygun fiillerle etiketlenir. Etiketleme
insan kavramlarinin robotun dinyasinda olusacak kavramlarla eslestiriimesini
saglar.
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Sekil 21: Etki uzayindaki etkiler, yukarida géraldagu gibi 8 degisik fiil (moved-
right, grasped, ...) ile etiketlenmigtir. Bu etkileri yaratan davraniglar ve bu
davraniglarin uygulandigi nesne gruplari dikdortgenler iginde gosterilmistir.
Ornegin ‘grasped’ etkisi, kiiglik kutu, silindir, kupa ve kiireleri ‘top-grasp’ yaparak
veya bulyuk silindir ve kutular ‘side-grasp’ yaparak elde edilmistir. Bazi
nesnelerin Uzerinde * isareti o nesnelerin her buyudkliginde (kiguk, blyuk) o
etkinin yaratildigini gostermektedir.

Push-* and Pull: .‘




Daha sonra her etki grubunun igine dusen etki ornekleri analiz edilir ve etki
vektorindeki her 6zelligin dagilimi (ortalama ve varyans degerleri) hesaplanir. Bu
dagilim degerleri Robust Neural Growing Gas (QIN, 2004) kullanarak +, -, 0, ve *
ile gosterilen dort kategoriye ayrilir. +, - ve 0 ile gosterilen kategoriler bir 6zelligin
genel olarak sirasiyla arttigini, azaldigini veya ayni kaldigini gdsterir. * ile
goOsterien kategori ise sdzkonusu nitelikteki degisimin varyansinin ¢ok yuksek
oldugunu ve dolayisiyla 6ngérilemez olarak isaretlendigini gosterir. Bu
kategoriler kullanilarak her etki grubunun prototipi bir karakter dizisi olarak temsil
edilebilir. Asagidaki tabloda, elde edilen bazi diziler gosterilmistir.

Eff. Cat. | A Azimuth A Zenith A Curvature | A Shape Index | A Position | A Ornent. | A Size | A Object

Name Histograms Histograms Histograms Histograms (x-y-2) (x-y-z) | Presence

NC *000000000 | 0000000000 | 0000000000 | 0000000000 000 | 0 000 0
0000000000 | 0000000*00 | 00*0000000 | 000000*000

MR EE S22 222 2 2 4 ETEXEXEEES 1 (x)(xxxmw xxxxxox*z:t x+x T @+ 5% K 0
ttx#xtotot tttlt*xooo (mttt!tt!i *tototottt

ML *¥¥3%3%0000 | 0**0**0000 | 0000000000 | 00*0**0*0* 0-0 * 000 0
00!!!0!*8! !tOO(X)#oOO Oxuatoooo :txooooxoo:t

Tablo 1: NC (“no change”), MR(moved right), ML(moved left) fiilleri i¢in olugturulan etki
prototipleri.

Tablodaki Delta Position ve Delta Orientation sutunlari (diger situnlar ve etki
prototipleri hakkindaki yorumlar (KALKAN, 2013*) makalesinde bulunabilir)
yaratilan nesnenin pozisyon ve yoneliminde yaratilan etkilerin niteligini gosteriyor.
NC (degisiklik yok) ile nitelenen fiil i¢in her iki situnda 000 ve 0 gérulmekte ve bu
niteliklerde degisiklik olmadigini géstermektedir. MR (saga kaydi) ile nitelenen
filde ise *+* ve * gOrilmekte ve nesnenin y pozisyonunda tutarli bir artis oldugu
ancak x ve z pozisyonunda ve yoneliminde ongorulemez degisiklikler oldugu
gosterilmektedir. ML (sola kaydi) ile nitelenen fiilde ise 0-0 ve * gorilmekte ve
nesnein y pozisyonunda azalma, x ve z pozisyonlarinda ayni kalma ve
yobneliminde 6ngorulemez degisiklikler oldugu gosterilmektedir.

Etki prototiplerin indeksleri ile nesnelerin ilk algisal vektorleri (eqi ) arasindaki iligki
ise Destek Vektdér Makinalari (DVM) (ing. support vector machine)ayiricilari
kullanilarak 6grenilir ve bu sayede robotun oOnundeki bir nesneye belli bir
davranigi uygulamasi durumunda elde edilecek etki dngorulebilir.

Asagidaki sekilde robottan istenen (ve bir fille karsilik gelen) etkilesim, insan
tarafindan oyuncak bir kutu tUzerinde gdsterilmistir.

(a) Toy box intial state (b) Toy box final state
Sekil 22: Robottan istenen etkilesimin (bir fiile karsilik gelen) gésterimi.

Nesnenin ilk ve son algilarinin arasindaki fark robot tarafindan hesaplandiktan
sonra ogrenilen fiil gésterimleri ile karsilastiriimis ve daha sonra verilen farkli bir
nesne Uzerinde ayni etkilesimi yaratacak dogru davranigin sec¢imi igin basaril bir
sekilde kullaniimigtir.



Bu etkilesimin film kareleri agagidaki sekilde gorulebilir.

1Cub computes the category of the effect ¥Cub chooses and applies push-right on the object
m Frgures Ha) Nb) as
moved right”
Sekil 23: Bir 6nceki sekilde istenen etkilesimi robotun farkli bir nesne tizerinde
gerceklestirmesi.

Ogrenilen fiil gosterimleri gok-adimli  davranis planlamasina da imkan

vermektedir. Asagdida istenen bir etkilesimin tek bir davranisla kargilanmasi
mumkidn olmayinca, sistem iki davranis adimli bir plan bulup uygulamistir.

START @

{(c) Fust Step (d) Seccod and Final Seep
Sekil 24: Fiil gésterimlerinin gok-adimh plan yapmakte kullaniimasi. Ust satir: istenen
etkilesimin gosterilmesi. Alt satir: istenen etkilesimin robot tarafindan anlasilip
uygulanmasi.

isim ve sifatlarin 6grenilmesi

Bu konuda yapilan ¢alismalarda ¢ikan sonuglar énce SAB’2012 konferansinda
bir bildiri (YURUTEN, 2012a) olarak sunulmus, sonra bir teze (YURUTEN,
2012b) genigletiimis ve son olarak da bir makale (YURUTEN, 2013*) olarak
gonderilmistir. Asagida calismalarin en kapsaml halinin yer aldigi (YURUTEN,
2013*) makalesinde yapilanlarin bir 6zeti sunulmaktadir.

Bu galismada robotun etkilestigi nesneler asagidaki sekillerde gosterilen isim ve
sifat ciftleriyle etiketlenmisgtir.



(b) boxes (c) balls (d) cylinders
Sekil 25: Kullanilan nesneler ve isim etiketleri.

(a) round (b) edgy

(d) tall (e) thin (f) thack
Sekil 26: Kullanilan nesneler ve sifat etiketleri.

Robot bu nesnelerle sola ittir (push-left), sada ittir (push-right), ileri ittir (push-
forward), ¢cek (pull), tepeden kavra (top-grasp) ve yandan kavra (side-grasp)
davraniglariyla etkilesmis ve yaratilan etkiler F={degisiklik yok (no effect), sola
ittirildi (moved left), saga ittirildi (moved right), ileri ittirildi (moved forward), cekildi
(pulled), kavrandi (grasped), devrildi (knocked), kayboldu (disappeared)}
kimesindeki fiilerle etiketlenmistir.

Daha sonra (F, e,”, bj) olarak elde edilen igliler kullanilarak, asagidaki seklin
(a) kisminda goéruldigu gibi, her davranis igin, e vektérinden F etiketlerini
ongorebilen DVM’ler egitilmistir. Bu DVM’ler sayesinde, seklin (b) kisminda
goruldugu gibi, verilen bir nesne i¢in her F etiketinin 6ngdérusine dair eminlik (ing.
confidence) degeri elde edilebilir.
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(b) Predicting effects

Sekil 27: Saglarhiklarin 6grenilmesi ve 6ngoride kullaniimasi. Sekilde Ve terimi e, leri
iceren uzayi temsil etmektedir

Egitilen DVMler, asagidaki sekilde goéruldigu gibi, verilen bir nesneden ne tirde
etkilerin, ne kadar bir eminlikte yaratilabilecegi ¢ikarmaya imkan verir.

Behaviors push-right | push-left | push-forward | pull | top-grasp | side-grasp
vs, Effects

moved right 0.93 0.00 0.00 0.01 0.01 0.02
maoved left 0.00 0.96 0.00 0,02 003 .- 0.15
moved forward 0.00 0.00 0.89 0.01 0,01 0.4
pulled 0.00 0.00 0.00 0.87 0.01 0.02
disappeared 0.00 0.00 0.00 0.09 0.00 0.03
qrasped 0.00 0.00 0.00 0.00 0.23 017
knocked 0.03 0.02 0.08 0.00 0.07 0.10
no effect 0.04 0.02 0.03 0.00 0.64 047

Tablo 2: Saglarlik tablosu. Ornegin “push right” davranisinin %93 eminlikle
“moved right” etkisi, %3 eminlikle “knocked”, %2 eminlikle “no effect” etkisi
yaratacagi 6ngorilmekte. Bu tablodaki degerlerin bir vektdr icine konulmasindan
ortaya ¢ikan yapi saglarlik vektorii (ing. Affordance vector) diye nitelendirilip,
icinde bulundugu uzay V,ile gosterilecektir.

Yapilan calismada, sifat ve isimlerin nesnelerin gorsel nitelik uzayindan (Vg),
saglarlik vektori uzayindan (Va) ve birlesik uzaydan (Vc = Ve:V,) sifat ve isim
etiketlerinin ne basarimda Ogrenilecedi, asagidaki sekilde g0sterildigi gibi,
incelenmistir.
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Sekil 28: Sifat ve isimlerin 6grenilmesi icin U¢ degisik yaklasim denenmistir. Burada D
uzayi, sifat etiketlerinden, N uzay: ise isim etiketlerinden olusmustur.

Sifatlarin Gzerinde yapilan degerlendirmede (deneylerin detayr (YURUTEN,
2013*) da bulunabilir) elde edilen sonuclar asagidaki tabloda gérulebilir.

“Model T Mapping | Average T Maximum | Minimum
.'\L'l?!ll’i\(:\'_‘ ilL‘L’llh'ﬂ'_\_Ji(‘(lr&l'\

MY Edgy-Round 87 % o) % RS %
M b Short-Tall Vai=D 093 % 06 % o0 %
.\Ib ThinThick 9% % o6 02 %

M} Edgy-Round WX | % | W%
MP Short-Tall Ve +D | 89% 06 % 64 %
MP Thin-Thick L 01 % a3 % &3 %

"M Edgy-Round R | &% ({4
ME Short-Tall VoD | 83% &5 % 81 %
MP Thin-Thiek | | 4% | 53% | 38%

Tablo 3: Tablodaki M’ler egitilip performansi dederlendirilen DVMIleri géstermektedir. Her
sifat gifti igin ayri bir DVM egitilmistir. ilk satir grubunda saglarlik vektériinden (Va)
sifatlara olan iliskiyi 6grenen ic DVMnin éngérii basarimlari listelenmistir. ikinci ve

Uclncu satir grubunda ise, nesnenin algi vektoériinden (Vg), ve birlesik vektérden (V¢)
sifatlara olan iligkiyi 6grenen DVMlerin basarimi listelenmistir.

Tablodan en yuksek basarimin ilk satir grubunda oldugu goérilmektedir. Elde
edilen sonuclar sifatlarin en iyi saglarliklar Gzerinden 6grenilebilecegini isaret
emektedir.

Benzer bir degerlendirme isimler icinde yapilmis ve elde edilen sonuglar
asagidaki tabloda sunulmustur.



Model | Mapping | Average | Maximum | Minimum
Accuracy | Accuracy

MY TVa=N]| 8% 90 % 85 %
MY | VE-N| 9% 100 % 90 %
MY | Ve—=N| 100% 100 % 100 %

Tablo 4: ik satir saglarlik vektériinden (V,), ikinci satir nesnenin algi vektériinden (Ve),
ve Uglnci satir birlesik vektdrden (V¢) isimlere olan iliskiyi 6grenen DVM’lerin
basarimlarini listelemektedir.

Tabloda en iyi 6grenmenin birlesik vektor kullanilarak elde edildigini, ve sifatlarin
aksine, isimlerde gorsel niteliklerin de belirleyici oldugunu gdstermektedir.

Asagidaki tabloda ise robota g0sterilen farkli (daha &6nce hi¢ gdérmedigi)
nesnelerden farkli olani segmesi istendiginde, bunlara iligskin ¢ikardigi sifatlari ve
farkli bulunan nesne gosterilmigtir.

Scene Selected Odd Object Predicted Adjectives
Object Properties
Spray Glue Paint Box Lamp Box
edgy (63 %)  edgy (84 %) edgy (62 %) edgy (54 %)
short (94 %) shoat (98 %) short (98 %) short (97 %)

thin (96 %) thin (92 %) thick (78 %) thin (59 %)
(Paint Box)

Plastic Cup Hamburger Ball Toy Bone
round (72 %) round (84 %) round (77 %)  roux! (84 %)
short (98 %) short (97 %) short (91 %) short (98 %)
thick (79 %)  thick(95%)  thin (67 %) thxk (91 %)

(Ball)

Lamp Box Glue Ball Spray
edgy (54 %)  edgy (84 %) round (77 %)  edgy (63 %)
short (97 %) short(98 %)  short (91 %)  short (94 %)
thin (39 %) thin (92 %) thin (67 %) than (96 %)
(Ball)
Ball Wooden Small Pencil
Cylinder cylinder Box
round (77 %) round (830 %) round (86 %) round (84 %)
short (91 %) tall (82 %) short (92 %) short (96 %)

thin (67 %) thin (62 %) thin (90 %) thin (72 %)
(Wooden Cylinder)

Paimt Hamburger Wooden Ball
Box Cylinder
edgy (84 %) round (84 %) round (80 %) round (77 %)
short (98 %)  short (97 %) tall (82 %) short (91 %)
thin (92 %))  thick (95 %) thin (62 %) thin (67 %)

(Wooden Cylinder)

Tablo 5: Farkl olani bulma deneyi ve sonuglari.



(DAG, 2010a)da nesnelerin gorsel nitelikleri ve saglarliklarinin égreticisiz bir
sekilde nasil nesnelerin gruplandiriimasi ve ayrilmasinda kullanilabilecegi
incelenmis ve Ogreticisiz olarak olusan gruplamalarin isimlerin temsil ettigi
kavramlarla Ortustigl gosterilmistir. (ATIL, 2010b)de yapilan calismalar fiil
prototiplerin 6grenilmesi ve karakter dizesi ile temsil edilmeleri Gzerinedir. (ATIL,
2010a)da nesne isimlerinin goérsel nitelik ve saglarliklardan 6grenilmesi
calisiimistir. (DAG, 2010b)'de ise hem fiil hem de isim kavramlarin 6grenilmesi ve
prototiplenmesi calisiimistir. S6zi edilen c¢alismalar, yukarida anlatilanlarin
oncesini kapsadigi icin daha fazla anlatiimayacaktir.

Yapilan calismalarda, nesnelerin sifatlarla etiketlenme silirecinde insanlarin 6znel
(ing. subjective) oldugu farkedilmistir. Ornegin bir nesnenin kiclk veya biyik
olarak nitelendirilmesi, grubun icindeki diger nesnelere, yani grubun durumuna
(ing. context) baghdir. Bir nesne bir grup iginde buyuUk olarak etiketlenirken,
baska birinde kicuk olarak etiketlenebilmektedir. (UYANIK, 2012)de
gelistirdigimiz sifat 6grenme sisteminde de bu tur 6znellikler elde edilebildidi ortay
cikmis ve sonuglar bir ¢calistayda sunulmustur.

Bu caligmalara iligkin video CD’de ‘Kavram Ogrenme’ adiyla seyredilebilir. Bu
videoda dort gosterim yapilmistir:

1. Bu ne?: Bu gdsterimde iCub 6nline konulan yeni bir nesneyi saglarliklari
ve gorunumu cinsinden ses ile tanimliyor. Bu robotun saglarliklari da
kullanarak nesneleri tarif edebildigini gdsteriyor.

2. Ne yaptim?: Bu gdsterimde iCub, insanin bir nesne ile yaptigi etkilesimi
tarif ediyor. Burada nesne ile yapilan etkilesimin en c¢ok hangi Afiil
kategorisine uydugu belirleniyor.

3. Bunu yap: Bu gésterimde iCub ona isim+fiil ile yazilan (ses tanima sistemi
geri plan gurultisinden ¢ok etkilenecegi icin kullanim disi birakildi) bir
istegi, dnce dogru nesneyi bulup sonra da dogru davranigli secgerek,
yerine getirdi. Burada isim ve fiil kategorileri kullanici tarafindan
verildiginde robotun bunlari saglayacak nesneleri bulabildigi ve
sonrasinda da istenen etkiyi yaratacak davranigi segebildigi gosterildi.

4. Bunu planla: Bu gdsterimde iCub’dan tek bir adimda erigilemeyecek bir
istek yapildiginda, ¢ok adimh bir plan yapip, uyguladigi gosterildi. Burada
verilen bir nesneye bir dizi davranis uygulandidi zaman nesnenin
algisinin  nasil degisecegi fiil prototipleri kullanilarak 6ngéruldugi
gosterildi ve buna dayali olarak planlama yapildi.

insan davraniglarinin robotun kendi davraniglari iizerinden
taninmasi

Maymunlarda gdzlemlenen ayna ndronlarinin (ing. Mirror neurons) canlilarin
gozlemledikleri davranislari kendi davraniglarini Ureten sistemi kullanarak
tanidiklari gosterilmistir. Bunun karsidakinin amaci ve niyetini 6ngorilebilmesini
saglamasi dolayisiyla iletisim elzem oldudu igin ve dil ve kavramlar icin temel
teskil ettigi ortaya atilmistir.

Bu calismalardan esinlenen yaklasimimizda robot Uzerinde bir Gosterimden
Ogrenme (ing. learning from demonstration) metodu olarak &énerilen Dinamik
Hareket Primitifleri (ing. Dynamic Movement Primitives) (DHP) (IJSPEERT, 2003)
(HOFFMAN, 2009) adapte edilip uygulanmistir. Kapali Déngu Primitifleri (ing.



Closed loop primitives) adi altinda 6nerilen metotta, robotun nesnelere erisim
davraniglari asagida gdsterilen diferansiyel denklem ile kontrol edilir:

Xx=K(g—x)-Dx+ Wy K gw(z).

Linear Part Non-linear Parnt

Denklemde x robotun elinin (ing. end effector) uzaydaki pozisyonu olarak
verilmis, g ise elin erismesi gereken hedef pozisyon olarak belirlenmistir. Elin
ivme degerlerini hesaplayan bu denklem iki par¢cadan olusur: Dogrusal ve
dogrusal olmayan pargalar. Dogrusal parga bir kitle-yay-sénimleyici (ing. mass-
spring-damper) sistemi tanimlar ve eli uzayda dogrusal olarak g noktasina c¢eker.
K ve D parametreleri, yay ve sonumleyici kisimlarinin parametrelerinin igin
kullanilan optimum degerlere esitlenmistir. Katle 1 birim olarak alinmistir.

Denklemin dogrusal olmayan kismi, robot igin yapilan erisme gosteriminde,
dogrusal olmayan artik kisimlari modeller. Burada

g=Ix x|
olarak tanimlanmistir. g,, fonksiyonu bu artik kisimlari z’'ye bagh olarak égrenen
bir sinir agi tarafindan asagidaki esitligi saglayacak sekilde égrenilmistir:
B K[ - K(g—x) + Dx|
Wy
Dogrusal olmayan parganin ¢arpani olan w; parametresi ise nesneye erisildigi

anda 0 olacak sekilde bir dinamik yaratacak sekilde tanimlanmigtir. Metodun
daha detayh anlatimi (TUNAOGLU, 2013*) makalesinden okunabilir.

Onerilen metot, insanin gdsterimini yaptigi erisim davraniglarindan toplanan
verileri, asagidaki sekilde gosterilen, kullanarak benzer davraniglari robot
Uzerinde Uretmesinin yaninda, gozlenen benzer davranislarin da taninmasini
mamkan kilmigtir.

(a) L and R from top view. (b) T and B from side view.
Sekil 29: Bir nesneye yapilan dort degisik (soldan(L), sagdan(R), tepden(T),
asagidan(B)) erisim davranisindan elde edilen veriler yukarida gortlebilir.

Spesifik olarak, asagidaki sekilde gdsterildigi gibi, davranig Uretme
mekanizmasinin temel pargasinin ayni zamanda tanima mekanizmasinda da
kullaniimasi saglanmistir.
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(b) Recogaition

Sekil 30: (a) Davranis Uretme mekanizmasi. (b) Davranis tanima mekanizmasi. Gri ile
boyanan kisim her iki mekanizmada paylasiimakta ve bu da robotun kargidakinin
hareketlerini kendi davraniglari cinsinden algilamasini saglamaktadir. Seklin detaylar
icin makaleye bakilabilir. Buradaki tartisma igin tGretme ve tanima mekanizmalarinin ortak
bir blogu paylasiyor olduklarini géstermek yeterlidir.

Geligtirilen sistem, gbézlenen davranisin x degerlerini, kendi iginde Urettigi
(yukaridaki sekilde gri blogun ciktisi) x, (i degeri erisim davraniginin indeksi)
degerleriyle karsilastirarak asagidaki hata degerini hesaplar:

te
erri(te) = Y |[%a(t) — x|
t=to
Daha sonra bu degeri, batin hatalar tzerinden asagidaki gibi normalize eder ve
asagida tanimlanan tanima sinyaline donusturur:

e—erri(te)

Zj e—err; (tc) !

Gelistiriimis olan sistem robota insanin hareketlerini daha bitmeden tanimasini ve
tepki vermesini mumkuan kilmistir.

rsi(te) =
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Sekil 31: (a) Gozlemlenen hareketin uzaydaki hareketi ve bunlarin robotun davranig
repertuarindaki hareket Uretici sistem lzerinden similasyonu ile yaratilan hareketler.
(b,c,d,e) Degisik davranislar i¢in gézlenen tanima sinyallerinin zaman igindeki degisimi.

Asagidaki sekilde iCub robotunun insanin erisme davranisini, davranis daha
bitmeden tanimasi ve ayni yere erigmesinin film kareleri gorilebilir.

o t=1.08s t=5.50s =

Sekil 32: iCub insanin erisme dvran|§|n| taniyip, yn|“yere erigiyor.

Geligtirilen sistem, gbézlemlenen davranigin baslangic (a), orta (b) ve son (c)
kisimlarinin bloke edilmesi durumunda (6rnegin bir perde arkasinda kalmasi gibi)
bile bagaril bir tanima performansi gosterebilmektedir.

(2 Biecked at beginniag (b} Hiocked = mddic

@) Bocked mt end
Sekil 33: Gozlemlenen davraniglarin belli pargalarinin bloke olmasi durumunda tanima
sinyalinin zamanla degisimi.
Yukarida anlatilanlar (TUNAOGLU, 2013*)'den alinmistir. Bu galismanin énculeri
olan (AKGUN 2010a) ve (AKGUN2010b) de DHP’ler hareket tanima yapabilecek
sekilde adapte edilmisti. Ancak bu degisiklik, DHPlerin hareket Uretim
yeteneklerini bozmustu. (TUNAOGLU, 2010) ve (PARLAKTUNA, 2012)’'de metot



daha da gelistirilerek, ayni anda hem hareket tanima hem de hareket Gretme icin
kullanilabilir bir hale getirilmistir.

Bu calismalara iligskin video CD’de ‘Hareket Tanima’ adiyla seyredilebilir.

Alet saglarliklarinin 6grenilmesi

Aletlerin saglarliklarinin  8gdrenilmesi konusundaki c¢alismalarimiz iCub robot
platformunun (zerinde devam etmistir. Bu ¢alismada kullanilan algi sisteminde,
yukarida anlatilan calismalardan farkli olarak her iki Kinect kamerasi da
masalstine ydnlendirilmistir. Iki kameradan gelen goérintiler, kameralarin
goreceli referans koordinat sistemlerinin birlestiriimesiyle (bunun igin kameralarin
Uzerine takilan VZ4000-SM hareket takip sisteminin isaretleyicileri ve bir
kalibrasyon sistemi kullaniimistir) alet ve nesnelerin daha eksiksiz algilan
olugturulabilmistir. Asadida masa ve uzerine vyerlegtirilen koordinat sistemi
gorulebilir:

Sekil 34: Masa ve Uzerine yerlestirilen koordinat sistemi. Sag ve sol el igin isaretlenen
alanlar, robotun kollarinin erigebildigi bolgeleri gdstermektedir.

Asagidaki sekilde bu ¢alismada kullanilan sistemin genel semasi gorulebilir.
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sonraki seklin (a) kisminda gorilebilir.

Sekil 35: Alet kullanimi ¢alismasinda kullanilan




Asagidaki sekilde masa ustine konulan bir aletin arkaplandan ayrilmasi igleminin
temel sdrecleri gosteriimektedir. Robotun aldigr uzaklik goruntust x-y-z
ekseninde filtrelenerek aletin géruntlst elde edilmektedir. Bu islem igin alet
masanin Uzerinde bir miktar ylkseltiimis bir sekilde konmaktadir.

(a) Onginal 3D Point Cloud (c) x-Filterex]

(d) v Filtered (¢) z-Filtered

Sekil 36: (a) Robotun algilama sirasinda durdugu ‘tuck arms’ pozisyonu robotun kol ve
gOvdesinin goruntiye girmesini énler. (b,c,d,e) Alet goériintisiiniin arkaplandan ayrilma
surecinin fazlari.

Ayrilan aletlerin sap (tutacak) boélumu asagida sekildeki drneklerde gosterildigi
gibi otomatik olarak belirlenmektedir. Sap bolimin uzaydaki bilgileri daha sonra
anlatilacak robot davranislarina parametre olarak verilecektir.

Sekil 37: Aletlerin sap bdlimlerin belirlenmesi.

Daha sonra alet ile ilgili asagidaki nitelikler ¢ikarilir:



Sekil 38: Aletin Kinect géruntisinden ¢ikarilan nitelikler.

Aletin sap koordinatlari belirlendikten sonra iCub goézleriyle alete bakarak, aletin
goruntusunu alir ve bunu asagidaki sekilde gorulen bir siregten gecirerek isler.

(a) RCB Image (b) HSV Image (¢) Color Segmemation

(d) Dilation (¢) Ercsion

Sekil 39:iCub'in gbéziinden alinan goruntiinin RGB ve HSV gdsterimlerinin gériinimu ve
bunlarin ayriimasi.

Daha sonra bu goruntulerin asagidaki sekildeki gibi iskeletleri ¢ikarilir:



Sekil 40: Cikarilan alet iskeletleri.
ve aletin govde, sad ve sol parcalari asagidaki gibi belirlenir ve bunlardan
asagidaki sekilde gosterilen nitelikler ¢ikarilr.

Sekil 41: Aletin gézden gelen goruntistinden gikarilan nitelikler.

Robotun hangi elinde aleti tuttugu bilgisi de bir nitelik olaran (Hand feature)
eklenir.

Sekil 42: 'Hand feature' aletin hangi elde tutuldugu bilgisini icerir.



Daha sonra iCub aletin sapindan (koordinatlari uzakhk goérUntusinin
islenmesiyle c¢ikarilan) tutarak, masaya bir nesne konmasini bekler. Asagdidaki
resimde tutma davraniginin degisik asamalari gosterilmistir. Farkedilecegi Uzere,
aletin sapinin etrafina robotun parmaklarinin daha rahat tutabilmesi i¢cin yumusak
bir siinger sariimistir.

Sekil 43:iCub'in aletin sapindan tutmasi.

Yapilan galismada iCub 23 degisik alet kullanmigtir. Bu aletlerden bazilarinin
gorunusleri asagidaki sekilde gorulebilir:

&N

Sekil 44: Kullanilan aletlerden bazilari.

Daha sonra masaya konulan nesne de benzer gekilde ayrilir ve nesnenin
asagidaki sekilde gorulen nitelikleri gikarilir.

Sekil 45: Nesneden gikarilan nitelikler.

Robotun etkilesimi sirasinda kullanilan nesne kiimesi asagida gorulebilir:



Sekil 46: Robotun aletlerle etkilesmek icin kullandigi nesne kiimesi.

Robot aletleri kullanarak masanin Uzerinde degisik pozisyonlara konulan
nesnelerle asagidaki 11 davranigla etkilesmistir:

Number of
Behavior Interactions
Push_Left (Bring From Right) 138
Mush Left (Bring From Top) 152
Push_Right (Bnng From Left) 138
Push_Right (Bring From Top) 152
Push_Forward (Using Main Part) 240
Push_Forward (Using Left Part) 115
Push_Forward (Using Right Part) 115
Pull Backward (Using Left Part, Bring From Right) a9
Pull_Backward (Using Right Part, Bring From Left) 99
Pull_Backward (Using Left Part, Bring From Top) 114
Pull_Backward (Using Right Part, Bring From Top) 114

Tablo 6: Robotun etkilesim icin kullandigi 11 davranigi ve yaptigi nesne etkilesimlerinin
sayisi. Kullanilan davraniglar sirasiyla: PL(FR): Sola ittirme (aleti sagdan yaklastirarak),
PL(FT): Sola ittirme (aleti tepeden yaklastirarak), PR(FL):Saga ittirme (aleti soldan
yaklastirarak), PR(FT):Saga ittirme (aleti tepeden yaklastirarak), PF(UM):ileri ittirme
(aletin gévdesiyle), PF(UL): ileri ittirme (aletin sol pargasiyla), PF(UR):Ileri ittirme (aletin
sag parcgasiyla), PB(FRUL):Geri cekme (aleti sagdan yaklastirarak sol pargasiyla),
PB(FTUR): Geri cekme (aleti yukaridan yaklastirarak sol pargasiyla), PB(FLUR):
Geri cekme (aleti soldan yaklastirarak sag parcasiyla), PB(FTUR): Geri cekme (aleti
yukaridan yaklastirarak sag parcasiyla).

- | &= | &=

Sekil 47: PL(FR) davranisinin ¢ degisik alet ile uygulanmasi.



Bunun sonucunda olusan etkiler ise 5 degisik kategoride toplanmis ve otomatik
olarak etiketlenmisgtir:

Sola ittirilme

Saga ittiriime

ileri ittirilme

Geri ittirilme

Degisiklik yaratamama

o=

Alet saglarliklarinin 6grenilmesi ve analizi

Aletten, nesneden gelen nitelikler nitelik ¢cekirdegi (ing. feature kernel) denen bir
bloga verilerek sekilde g0sterildigi gibi niteliklerin dogrusal kombinasyonlari

olusturulur.
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Sekil 48: Alet saglarliklarinin 6grenilmesi icin alet ve nesneden elde edilen niteliklerinin
kombinasyonlarinin olugturulmasi.

Ortaya cikan nitelikler her davranis igin ayri ayri ReliefF algoritmasina
(KONONENKO, 1994) verilerek bu niteliklerin saglarlik 6éngoérileri igin énem
dereceleri hesaplanir. Daha sonra, detaylari (CALISKAN, 2013*) te anlatilan bir
yéntemle, saglarlik 6ngdrisu igin bilgi icermeyen kombinasyonlar elenirler.

Elenen kombinasyonlarin ardindan her bir davranis igin ayri bir DVM kullanilarak,
aletlerin saglarlik 6ngorileri teker teker nitelik eklenerek asagidaki gibi ¢ikarilir ve
en yuksek basarimi veren nitelik sayisi 6ngora igin kullanilir.
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Sekil 49: PF(UM) davranisi igin elenmeden sonra kalan 19 nitelik i¢in yapilan analizin
ardindan, en iyi basarimin ilk 9 niteligin kullaniimasiyla elde edildigi ortaya cikarilir.

Nitelik sayisinin artmasiyla énce artan performans, belli bir optimum degerden bir
miktar dismustur. Bunun temel nedeni olarak, kullanilan veri miktarin uzayin
blyukligine goére az kalmasi olarak yorumlanmistir.

Batin davraniglar igin bulunan nitelik sayilari ve 6ngéri basarilar (‘5-fold cross-
validation’ deneyleri ile) agagida gorilebilir:

Behavior Number of Features | Validation Result
“Push Left From Right I 16 | %9574 |
“Push Left From Top 13 5960
Push Right From Left 18 %95.7

Push Right From Top 13 %96.43

Push Forward Using Main Part 9 97,32

Push Forward Using Left Part | 15 %07.18

Push Forward Using Right Part | 15 %974 i

Pull Backward From Top Using Right Part 15 %96.9

Pull Backward From Top Using Left Part 18 Y696.85

Pull Backward From Right Using Left Part 17 %97 .46

Pull Backward From Left Using Right Part | 15 %976

Tablo 7: Davraniglar i¢in bulunan nitelik sayilari ve saglarlik 6ngéru basarimlari.

Tabloda goérildugu gibi nitelik az sayida nitelik kombinasyonu kullanilarak her
davranis igin %95’i asan bir saglarlik 6ngéri basarimi saglanmistir.
Saglarliklar ve nitelikler arasindaki iligkilerin analizi

Asagidaki tabloda, PL(FR) davranisi igin elenme slrecinin altinda elde kalan ilk 5
nitelik gésterilmigtir.



Rank | Feature Name
0.150 | hand

0.055 | object_point_y
0.051 | tool left_part_vertical_down

0.043 | +vool_main_length4tool left_part_vertical_upper+object_point_x

0.041 | tool_main_length

Tablo 8: PL(FR) davranisi igin ¢ikarilan en énemli 5 nitelik kombinasyonlari.

Tabloda en 6nemli nitelik ‘hand’dir ve aletin hangi elde tutuldugu bilgisini icerir.
Nesnenin y pozisyonu ve aletin sol pargasinin asagiya dogru ne kadar uzadigi
dogdal olarak dnemlidir. DordUncu nitelik, aletin ana govdesinin uzunlugu ile sol
parcasinin yukari dogru uzayan pargasinin uzunlugu ile nesnenin X
pozisyonunun toplami olarak ¢ikmistir. Nesnenin x pozisyonu negatif oldugu igin
(Sekil 34) bu kombinasyon aletin en uzaktaki ucunun nesneye erisip
erisemeyecegini gostermektedir.

Diger davraniglar icin yapilan analizler (CALISKAN, 2013*)'de bulunabilir.

Sonug olarak gelistirilen metot aletlerin hangi pargalarinin hangi saglarliklar
icin 6nemli oldugu bilgisini otomatik olarak ortaya ¢ikarabilmistir.

Alet saglarliklarinin nesnenin pozisyonuna gore degigimi

Bir aletin sundugu saglarliklar nesnenin pozisyonuna baglhdir. Bunu analiz etmek
icin iCub’in sol eline iki degisik alet (biri gubuk seklinde olan digeri ise sol parc¢asi
olan L seklinde bir alet) verilmis ve robotun PL(FR) davranigi ile orta ylkseklikte
bir kutuyu sola ittirebilmesine dair 6ngéruler incelenmistir.

Push Left An Obtyect thal Moves Left
{Using a Left Parted Tool vs a Stick)

Y11 S — 2
(=3
bd E Ler
o
1 Lok Parted Tool|
- facx ]
" ..'\' N-V-BB-NDBDDDDD-DADBNDP-NDDND
Positon of he Otsect Along Y ~ Direction (cm)
(a) Nlustration of the Behavior (b) Result Graph

Sekil 50: (a) Aletler, uygulanan davranig ve nesnenin pozisyonlari. (b) Nesnenin
pozisyonuna gore sola ittirilebilme 6ngoérilerinin degisimi. Sol pargali aletin ittirebilme
Ongorusiu (mavi) yiksek kalmakta, diiz gubuk aletin ise hizla dismektedir.

Sonug olarak DVMler, nesnenin pozisyonundaki degisikliklere bagdli olarak aletin
saglarhklarinin nasil degistigini 6grenebilmigtir.



Aletlerin benzerlikleri ve farklari

Aletlerin benzerliklerinin incelenmesi icin kullanilan deney gercevesi asagidaki
gOsterilmistir.

Sekil 51: Alet benzerliklerinin incelenmesinde kullanilan deney gergevesi. iki degisik
nesne (birinci nesne agik renk kare, ikinci nesne uzun koyu dikdértgen), iki ayri pozisyon,
biri yeni olan ¢ degisik alet ve bunlarin tGizerinde uygulanan tim 11 davranis.

Asagidaki tabloda birinci pozisyona konmus birinci nesne igin U¢ aletten ¢ikarilan
saglarlik ongoruleri listelenmistir. Tabloya bakildiginda saglarlik olarak
bakildiginda, her iki aletin de saglarlik sttununun [1,1,1,1] oldugu ve butin
saglarliklari yaratabildigi gorulebiliyor. Ancak sag pargasi ve sol pargasi olan
aletlerin bazi davraniglarda (PL(FR) gibi) ayni etkileri yaratabildigi, bazilarinda
(PB)FRUL) gibi) ise farkli etkiler yarattigi gériliiyor. Ornegin ¢cekme (pulled
backward) etkisini yaratmak igin sol parcasi olan aletle PB(FRUL) veya
PB(FTUL) davranisi gerekirken, sad parcasi olan aletle PB(FTUR) davranisi
gerekmekte.

Yeni aletin ise saga ittirme (pushed right) saglarligini gercekleyemiyor
goruntyor. Bunun nedeni aletin PR(FT) davraniginda bile kolunu nesnenin
yeterince soluna getirememesidir.
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Tablo 9: Birinci pozisyona konulan birinci nesne igin t¢ degdisik aletin sundugu saglarliklar
ongoruleri ve eminlikleri (ing. confidence). (a) Sol pargasi olan aletten elde edilen
degerler. (b) Sag parcasi olan aletten elde edilen degerler. (c) Yeni aletten elde edilen
degerler. Tablolarda satirlar etkileri, situnlar ise davraniglar listelemekte. Her bir deger
bir davranigin o pozisyondaki o nesneye uygulanmasinda belli bir etkinin ortaya
¢ikarilmasina dair eminlik degerlerini gosteriyor. Tablodaki degerler, kavram gelisiminde
de kullanilan saglarlik vektoérinin aynisidir, ve aletin davranigsal temsili olarak
nitelendirilecektir. Tablolarin ‘Affordance’ adi ile bashk koyulan son sutunu, belli bir
saglarligin gerceklenebilip gerceklenemeyecegini gostermekte ve aletin saglarlik temsili
olarak nitelendirilecektir. Bu temsilde eminlik degeri 0.5’in Ustindeki degerler 1,
altindakiler O olarak gosteriliyor.



Sekil 52, Sekil 53, ve Sekil 54’te degisik aletlerin birbirlerine benzerlikleri
hesaplanmis ve grinin tonlari seklinde goésterilmistir. Sekilde gosterilen aletlerin
son 7 tanesi yenidir. Sekil 52’de aletler algi nitelikleri ile temsil edilmis ve bu
nitelik vektérlerinin - arasindaki  Oklid uzakligi  benzerlik 6lglisii  olarak
hesaplanmistir. Sekil 53’te aletler birinci nesnenin birinci pozisyonda oldugu
durumda davranigsal temsilleri (Tablo 9'un altinda anlatiimis olan) ile temsil
edilmis ve aralarindaki Oklid uzakh@ benzerlik olarak kullanilmistir. Sekil 54'te ise
aletler birinci nesnenin birinci pozisyonda oldugu durumda saglarlik temsilleri
(Tablo 9’un altinda anlatiimis olan) ile temsil edilmis ve aralarindaki Oklid uzakhgi
benzerlik olarak kullaniimistir.

Her U¢ sekilde de #1, #2, #3 ve #4 ile isaretlenen degerler temsiller arasindaki
firkin ortaya konulabilmesi igin tartisiimaya degerdir. #1°de algi niteliklerine gére
¢ok farkh olan iki alet, davranigsal ve saglarlik temsilleri agisindan benzer
cikmigtir.  Sekillerden gorildigu tGzere aletlerden biri sola dogru diiz, digerinin
ise sol asagl dogru bir pargasi vardir. Bu pargalar aletlerin farkh niteliklerine denk
geldigi icin algi nitelikleri farkh ¢ikmistir. Ancak bu aletleri davranigsal temsilde
inceledigimizde farkli davraniglarda birbirlerine olduk¢a yakin sonuglar verdigi
ortaya c¢cikmistir. Davranissal temsildeki o farkin ise geriye ¢cekme ve ileri itme
davraniglarindan kaynakli oldugu soylenebilir. Saglarlik temsilinde gorildigi
Uzere bu iki aletin istenen saglarliklarda ayni sonuglari verdigi gortlmustar.

#2'de algi niteliklerine gore birbirine orta derecede benzeyen iki alet (biri sol
parcali, digeri T/Y benzeri) davranissal temsil olarak daha uzak, ama saglarlik
temsilinde denk cikmistir. Bu iki alet arasindaki benzerlik degeri alg! temsilinde,
bir aletin ekstradan sad pargcasinin olmasindan ve farkli yonlere sahip sol
parcadan kaynakl orta derece benzerlikteki bir degerdir. Bu iki alet arasindaki
benzerlik davranigssal temsilde farkli ¢ikmistir. Bunun nedeni sag pargasi olan
aletin sag parca kullanilan davranislarda belli bir tahmin degerlerinin olmasidir
veya bir alette sol parcanin asagi dogru olup, digerinde yukari dogru olmasindan
dogan farkli tahmin degerleridir. Ancak saglarlik temsilinde de géruldugu Gzere
parca yonlerinin farkhligi veya sad par¢cadan kaynakl tahmin degerleri belli bir
dizeyi asmadigi icin basarili sayilmamis ve iki alet arasinda fark yaratmamistir.
Sag kola bagh tahmin degerlerinin belli bir seviyeye gegmemesinin nedeni sag
kolun kisa olmasi nedeni ile sag kol ile geriye ¢cekme davranisinda duguk tahmin
degeri citkmasidir.

#3'te algisal nitelikleri birbirine gok benzeyen iki alet, hem davranigsal temsil hem
de saglarlik temsillerinde gok farkh gikmistir. iki aletin sekillerinden gérildiugu
Uzere her iki aletin de sol ve sag pargasi vardir. Bu yonlerden benzedigi icin ve
uzunluklar arasinda ¢ok buytik farklar olmadigi icin bu aletler algi temsillerinde
oldukga benzer cikmislardir. Ancak algisal olarak ¢ok fark yaratmayan kuguk
uzunluk farklari davranigsal saglarlik olarak ¢ok blyuk farklar dogurabilmektedir.
Kargilagtirilan iki aletten biri digerine gore 4 cm daha uzun bir ana pargaya
sahiptir ve bu ana parga bir nesneye ulasma acgisindan dnemli bir rol oynadigi
icin bu iki aletin davranigssal ve saglarlik temsillerindeki benzerlikleri farkh
cikmistir. Bu uzunluk artisindan dolayi ileri itme veya geriye ¢cekme davraniglari
ve haliyle geriye cekilebilme ve ileri ittirilebilme saglarliklari bir alet icin basarih
diger alet icin basarisizlikla sonuglanmistir.

#4’te algl nitelikleri farkh iki alet, davranigsal temsillerinde yakin ve saglarlik
temsillerinde denk c¢ikmistir. Bu aletler arasindaki iliski #1 numaradaki iki alet
arasindaki iliskiye olduk¢ca benzemektedir. Aletlerin sadece sol parcalari vardir
ancak bu aletlerin bir tane fazladan sol Ust parga niteligine sahiptir ve bu niteligin



degeri o alet i¢in buylk oldugu icgin algi temsilindeki fark buyuk ¢ikmistir. Ancak
davranissal olarak sol Ust pargca davranis sonuglarini bir miktar etkilese de, bu
miktar saglarlik sonuglarini etkileyecek dizeyde olmadigi saglarlik temsilinde
gbzukmektedir. Bu nedenle istenen tim saglarlik sonuglarinda iki alet ayni
sekilde sonug¢ vermistir. Sol Ust parcanin varligi nesneyi sola itme davranisinda
daha kolaylik saglayabilir bu nedenle davranigsal olarak daha ylksek ihtimale
sahip olabilir bu davranigsal temsildeki farki ortaya koyabilir. Ancak sonugta iki
alet de bir sekilde nesneyi sola itebilmektedir bu da saglarlik temsilinde kolayca
gorulebilir.

Sonu¢ olarak aletler, algi (goérsel) niteliklerinin oOtesinde, sunduklari
saglarliklara goére fonksiyonel olarak temsil edilmelerini saglayan iki ayri
temsil gelistirilmistir. Bu temsiller sayesinde, robot gorsel nitelikleri farkh
da olsa, bazi aletlerin ayni saglarliklari sunabildigini dogru olarak
ongorebilmistir. Ayrica gorsel nitelikleri ¢ok benzer olan aletlerin
sunduklan saglarhiklarin ise ¢ok farkh olabildigini farkedebilmistir. Robot
daha 6nceden hi¢ kullanmadigi aletlerin sundugu saglarliklari da dogru
olarak 6ngorebilmis ve istedigi bir etkiyi hangi davraniglar kullanarak
yaratabilecegini tahmin edebilmistir.

Alet kullanimi konusunda yapilan 6n c¢alismalar (CALISKAN 2012), robotun
yoklugunda, gercek aletlerin algilanmasi lzerine yapiimis ve SiU’da sunularak
yayinlanmistir. Bu raporda sunulan sonuglarin tamamini igeren bir master tezi
(CALISKAN, 2013*) bitme asamasindadir. Tezin su anki hali PTS sistemine
yuklenmistir ve sonrasinda tez bir makale haline getirilecektir.

Bu calismalara iliskin video ‘Alet Kullanimi’ adiyla seyredilebilir.
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Sekil 52: Degisik aletlerin birbirlerine olan benzerlikleri algi niteliklerinin arasindaki Oklid
uzakligi olarak hesaplanmig ve grinin tonlari seklinde gdésterilmistir. Sekilde gdsterilen
aletlerin son 7 tanesi yenidir. #1, #2, #3 ve #4 ile isaretlenen degerler daha sonra
tartisilacaktir.
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Sekil 53: Degisik aletlerin birbirlerine olan benzerlikleri davranigsal temsilleri arasindaki
Oklid uzakh@: olarak hesaplanmis ve grinin tonlari seklinde gdsterilmistir. Sekilde
gOsterilen aletlerin son 7 tanesi yenidir. #1, #2, #3 ve #4 ile isaretlenen degerler daha
sonra tartisilacaktir.
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54: Degisik aletlerin birbirlerine olan benzerlikleri saglarlik temsilleri arasindaki

Oklid uzakh@ olarak hesaplanmis ve grinin tonlari seklinde gosterilmistir. Sekilde
gOsterilen aletlerin son 7 tanesi yenidir. #1, #2, #3 ve #4 ile isaretlenen degerler daha
sonra tartisilacaktir.

TARTISMA SONUG

Projeyi 6neride yazilan bilimsel basari élgutleri Gzerinden degerlendirmek uygun
olacaktir. Asagida proje Onerisinde yazilan Olgltler ve planlar italik olarak
kopyalanmig ve degerlendirmelerimiz koyu olarak yazilmigtir:

1.

iCub’in nesnelerin saglarliklarini égrenebilmesi. ideal olarak iCub sadece
kendi lzerindeki algilarla (iki g6z kamerasi, el ve kollardaki eklemlerden
Olcilen dokunma, tork ve hiz algilari gibi) bu saglarliklari 6grenebilmelidir.
Somut 6rnek vermek gerekirse, iCub bir nesnenin erigilebilirlik,
tutulabilirlik, kaldirilabilirlik gibi saglarliklari algilayip, verilen bir amaca
ybnelik olarak dogru davranisi uygulayabilmelidir. ~ Saglarliklarin
ogrenebilmesinde basari Olglti birkag farkll degerlendirmeye tabi
tutulacaktir: Ogrenme sonrasinda, insanlar tarafindan saglarliklari bilinen
nesneler robota verilerek robotun tahmin ettigi saglarliklarin dogru olup
olmadigi incelenecektir. Ayrica 6grenilen saglarliklarla gerceklestiriimesi
mimkin olan ya da olmayan farkli hedefler belirtilip robotun bu hedeflere



yoénelik, birden fazla davranistan olusan, dogru planlari bulup bulamadigi
incelenecektir. Bu sayede &grenilen saglarliklarin yalnizca tek basina
dedil, bir arada da kullanilabilecedi kontrol edilecektir.

e Olasi aksama ve B plani: Sadece iCub’in (lizerinde olan algilarla (iki
g6z kamerasi, el ve kollardaki eklemlerden élglilen dokunma, tork ve
hiz algilari gibi) kaydedilen algi-motorsal deneyimlerden saglarliklarin
ogrenilmesi miimkin olmayabilir. Literatiirde inceledigimiz ¢alismalar,
robot kolu ile nesnenin arasinda geometrik iliskilerin algilanmasinin
sagdlarliklarin 6grenilmesi igin daha uygun bir veri oldugunu isaret
etmektedir. Bu cergevede robotun etkilesimi sirasinda bu iliskilerin
tepe kamerasi ve/veya VZ4000-SM hareket yakalama sistemi ile
algilanarak 6grenilecektir. Bu sekilde, robotun kendi lizerindeki algilar
yeterli olmasa bile saglarliklar 6grenilebilecek ve bir sonraki asama
igin gereken sonuclar elde edilecektir.

Yapilan c¢alismalarla degisik robot platformlar ilizerinde nesnelerin
saglarliklarinin basariyla 6grenildigi ve bunlarin hedeflere ugragmak igin
dogru planlari yapma uygulamada kullanildigi gosterilmistir. Go6z
kameralarindan elde edilen goriintilerin yerine Kinect kameralardan
gelen uzaklik goruntiileri algida kullanilmigtir. VZ4000-SM sistemi ise
degisik koordinat sistemlerine sahip algi ve hareket sistemlerin entegre
edilmesinde kullanilmistir.

2. iCub égrenilen saglarliklarla dilde isim ve fiillerle ifade edilen kavramlarin
arasindaki baglantilarini kuracaktir. Robotun olusturdugu kavramlarin,
daha dogrusu robotun algiladiklarini degisik (kavramlara temel
olusturmak lizere) kavramlara bélmesinin insanlara mantikli gelen kavram
gruplariyla uyumlu olup olmadigi incelenecektir. Bunun gerceklesmesi
hélinde insanlarla iletisim kurmanin temeli olugturulmug olacaktir.

e Olasi aksama ve B plani: Ideal olarak robotun bu baglantilari
egitmensiz  (ing: unsupervised) ogrenebilmesidir. Egitmensiz
ybntemin bagarisiz olmasi durumunda olugan etki ve baglam denklik
siniflarinin elle (ing. manually) etiketlenmesi yapilacaktir. Algilarin
kavram siniflarina dodru sekilde béliinmesi sayesinde bu kavramlarin
iletisimde kullanilacagi bir sonraki asama saglikli bir gekilde
ylrttiilebilecektir.

Dilde isim ve fiillerle ifade edilen kavramlar robotun algi-motorsal
deneyimlerine basaril bir sekilde baglanmistir. Yapilan 6n ¢aligmalarda
bu baglantilarin egitmensiz 6grenebilmesinin mimkiin oldugu ortaya
¢ikmisg ve insanlar tarafindan yapilan etiketlemeler kullanilarak bu
baglantilar 6grenilmistir. Proje onerisinin digsinda tutulmasina ragmen
sifatlar da 6grenilen kavramlar arasinda yer almistir.

3. Robot olusturdugu kavramlari insanlarda iletisimde kullanabilmelidir. Bu
amagla, insanlarin nesnelerle olan etkilesimleri hem iCub’in lizerinde olan
algilarla, hem de VZ4000-SM hareket yakalama sistemi ile kaydedilecek
ve daha sonra gbzlemci bakis acgisi kullanilarak olusan sadlarliklar ve
kavramlarin gelisimi saglanacaktir.

o Olasi aksama ve B Plani: G6zlemci bakis agisiyla saglarlik 6grenimi,
bunlardan kavramlar olusturma ve bunlarin aktér bakis acisindan
¢clkan karsiliklariyla eslestiriimesi  bir ¢ok risk icermektedir.
Goézlemlenen davranislarin robotun kendi davraniglarina benzerliginin



artirilmasi igin gbézlem verilerinde koordinat dlizeltmesi yapilacaktir.
Bu ybéntem tercih edilmemekle beraber, birgok taklit yénteminde
kullaniimaktadir.

Robotun 6grendigi kavramlari insanlarla iletisimde basariyla kullandigi
gosterilmigtir. Ozel olarak, robota isim+fiil olarak verilen komutlar robot
tarafindan algilanmig ve dogru davranigs dogru nesne uzerinde
uygulanmistir.

Bunlara ek olarak robotun gézlemledigi bir davranisi, kendi davranislari
tiriinden tanimasini saglayacak bir sistem gelistiriimis ve robotun
lizerinde basariyla gerceklestirilmistir.

4. Robot belli bir alet kiimesi ile etkilegtikten sonra, aletlerin hangi
niteliklerinin hangi saglarliklar igcin elzem oldugunu 6ngérebilmelidir.
Yéntem kisminda anlatilan keser 6rnegi bunun igin glizel bir deneme
vakasi olarak kullanilabilir.

o Olasi aksama ve B Plani: Yukarida belirtilen diger hedeflerde oldugu
gibi, aletlerin ve aletlerle yapilan etkilesimlerin nasil algilandigi bu
problemin zorlugunu tayin edecektir. Sadece robotun (izerindeki
algllarla basarilamadigi takdirde, VZ4000-SM hareket yakalama
sistemi ve tepe kameradan c¢ikarilan algilarin kullaniimasi yoluna
gidilecektir.

Robotun aletlerin saglarliklarini basariyla o6grendigi gosterilmistir.
Gergek aletlerin robotun manipilasyon yeteneklerini agtigi farkedilince
LEGO’dan tutulmasi ve parametrize edilmesi daha kolay yapay aletler
calismalarda kullanilmistir. Yapilan calismalarin sonucunda robotun,
verilen bir hedefe ulagmak igcin dogru aleti (daha 6nceden gérmemis
olsa bile) basariyla segip dogru davranisi uygulayabildigi gosterilmistir.

Sonug olarak proje 6nerisinde ortaya konulan bilimsel hedeflerinin hepsine
basariyla varilmigtir.

Proje icinde vyapilan calismalar c¢ercevesinde 1 doktora, 6 master tezi
tamamlanmistir. 1 master tezinin yazimi ise bitmek Gzeredir. Su ana kadar 4
makale yazilmis olmakla beraber sadece biri basiimis ve 3’Unun degerlendirme
sureci sirmektedir. Bunun disinda (ICRA, IROS, HUMANOID, EpiROB, SAB,
ISCIS, SiU) konferanslarinda 11 bildiri sunulmustur. 1 bildirinin (UYANIK, 2013*)
ise degerlendirme sureci devam etmektedir.

Projenin yayin c¢iktilarinin proje sonlandiktan sonra da devam etmesi
beklenmektedir. iCub robot platformunun ge¢ gelmesi ve  manipilasyon
konusundaki tecribe eksikligi ile beraber bu projelerde calisan 6grencilerin bir
kisminin yurtdigina gitmesi, bir kisminin (Mustafa Parlaktuna ve S. Ering inci) ise
kisisel nedenlerle yuksek lisanslarinin birakmalari, sonuglarin tamamlanip yayin
haline getiriimesini geciktirmigtir. Alet kullanimi konusundaki c¢alismalar
tamamlanmig olmakla beraber bu calismalari igeren bir master tezinin
(CALISKAN, 2013*) vyazimi slUrmektedir. Tez bitince, bir de makale
gonderilecektir.



Konu

Yayin taru

Saglarliklarin 6grenilmesi Bildiri

(AKGUN, 2009)
(BOZCUOGLU, 2011)
(UGUR, 2011a)
(UGUR, 2011c)
(UYANIK, 2013%)

Makale (UGUR, 2011Db)

Master tezi | (BOZCUOGLU, 2012)

Doktora tezi | (UGUR, 2010)

isim, sifat ve fiillerle ifade edilen Bildiri (ATIL, 2010b)

kavramlarin saglarliklarla (DAG, 2010a)

iliskilendirilmesi (DAG, 2010b)
(YURUTEN, 2012a)
(UYANIK, 2012)

Makale KALKAN, 2013*)

(
(YURUTEN, 2013%)

Master tezi | (ATIL, 2010a)
(YURUTEN, 2012b)

insan davraniglarinin robotun kendi Bildiri (AKGUN, 2010b)
davraniglari Gzerinden taninmasi (PARLAKTUNA, 2012)
Makale (TUNAOGLU, 2013%)
Master tezi | (AKGUN, 2010a)
(TUNAOGLU, 2010)
Alet saglarliklarinin 6grenilmesi Bildiri (CALISKAN, 2012)

Master tezi | (CALISKAN, 2013%)

Tablo 10: Yapilan yayinlarin konu ve turlere goére dagihmlari. Yayinlardan 2013* olarak
belirtilenler dederlendirme veya yazim asamasindadir.

Bunlara ek olarak proje asagidaki konularda da 6nemli katki yapmistir:

YurGatilen proje Turkiye'ye robotik konusunda ¢ok degerli bir arastirma
altyapisi gelistiriimesini saglamistir. Olusturulan bu arastirma altyapisi bu
konuda gelecekte yapilacak olan c¢alismalar icin blyuk bir avantaj
yaratmistir.

Proje yurutlicist benzeri konularda 7 AB projesi teklifinin iginde yer
almistir. Bu dnerilerden 5’i desteklenmemis, 2’si ise halen degerlendiriime
surecindedir.

Proje ylruticusu Adaptive Behavior adli derginin Yardimci Editorldgunu
yuratmeye devam etmistir.

Proje yuruticusu bu konuda faaliyet gosteren IEEE AMD (Autonomous
Mental Development) Task Committee Uyeligine kabul edilmistir.

Proje yuruticisu bu donemde gelisimsel robotik konusundaki iki ana
konferanstan biri olan 10. Epigenetic Robotics Conference’ni dizenleyen
3 kisiden biri olmustur. Ayrica IROS ve ICRA gibi robotik konusundaki
blylk konferanslarda degerlendiriciliginin yaninda Humanoids ve ICDL
(Intl. Conf. On Development and Learning) gibi konferanslarinin Program
Komite Uyeligini yapmisgtir.

Proje yuruticlisU proje suresince 6's1 yurtdisinda olmak Gzere toplam 8
davetli konugsma yapmistir:




o “Affordances and Concepts” Invited talk at METU Institute of Applied
Mathematics. Dec. 4, 2012.

e “Grounding and Representing Verbs, Nouns and Adjectives using
Affordances”, Invited talk at University of Plymouth, Plymouth, UK,
Nov. 16, 2012.

o “Affordances and Concepts” Invited talk at METU Informatics Institute.
Nov. 9, 2012.

o “Affordances and Concepts” Keynote at the 3rd Workshop on Human
Behavior Understanding at IROS 2012. Villamoura, Portugal. October
7,2012.

e “Towards robots that can shake and talk” at Symposium on Reading
Intentions: From children to robots. Pufendorf Institute for advanced
studies, Lund, Sweden. March 5-6, 2012.

o “Affordances in the land of autonomous robotics” at International
Workshop on Vision, Action and Language, Embodiment, Cefalu,
Italy, April 19, 2011.

o “Affordances: The adventures of an elephant in the land of
autonomous robots” at HUMANOIDS Workshop on Object-Action
Complexes: Representations for Grounding Perception by Action and
Grounding of Language by Interaction, Paris, France, December 7,
2009

Bu projelerde calisan o6grencilerden Emre Ugur calismalarina ATR
(Japonya’da) doktora sonrasi arastirmaci olarak devam etmektedir. Baris
Akgin doktorasina Georgia Tech’de (ABD), Onur Yuriten doktorasina
EPFL’de (isvigre), Asil Kaan Bozcuoglu ise doktorasina Bremen
Universitesinde (Almanya) devam etmektedirler. Doruk Tunaoglu
Sabanci Universitesinde Ekonomi doktora programina baglamistir.
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Bu projenin temel amaci insansi robotlarin, gindelik hayatimizda bizimle ¢aligsabilmeleri
icin gerekli yetileri gelisimsel olarak kazanabilmeleridir. Spesifik olarak iki yetenegin
olusturulmasi hedeflenmistir: 1) robotlarin c¢evreleriyle etkileserek insanlarla olan
iletisimlerinde kullanabilecekleri kavramlari geligtirebilmeleri, ve 2) robotlarin etkileserek
alet kullanimini égrenebilmeleri. Her iki hedefe ydnelik olarak gelistiriien metotlar,
psikolojide ortaya atilmis saglarlik kavramini temel almistir. Gelistirilen metotlar, iCub
adli insansi robot platformu Uzerinde gercgeklestirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: insansi robotlar, 6grenme, saglarlk, kavramlar, alet kullanimi
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