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Ozetce —Gosterim yoluyla ogrenen robotlardaki en cok
arastirllan ve ele alinan Kkonulardan bir tanesi, 6grenilen be-
ceriyi daha dnce karsilasiimamis durumlara genelleyebilme prob-
lemidir. Dinamik Motor Primitifleri (DMP), becerinin yoriin-
gesinin ilk ve son konumuyla beraber seklini de giirbiiz bir
sekilde kodlayarak hareketin farkli konumlarda da gerceklestir-
ilebilmesini saglamaktadir. Ancak karmagsik yoriingeye sahip
becerilerde, konum bilgisinin degismesi, yoriinge seklini stan-
dart DMP ile 6grenilenden cok daha fazla etkilemekte ve be-
cerinin basarih bir sekilde tamamlanmasina engel olmaktadir.
Bu nedenle, birden fazla gosterimle parametrik yoriinge sekil-
leri 0grenerek genelleme probleminde daha basarihi olan bir
yontem gereklidir. Bu bildiride bu amaca yonelik olarak, DMP
modellerinin sekillendirici terimlerinin, faz degiskeni uzayinda
Parametrik Saklh Markov Modelleri (PHMM) ile modellenmesiyle
elde edilen Parametrik Dinamik Motor Primitifleri (PDMP)
onerilmektedir. Onerilen yontem 2 boyutlu engelden kacinma
problemiyle kavram ispati olarak gosterilmekte ve Baxter robotla
bir dolap agma senaryosunda kullanilmaktadir. Standart DMP ile
kodlandiginda acilma yoriingesi yaratilamayacak olan dolabin,
PDMP kullamldiginda acilabildigi ve beceriyi dolap kulp kon-
umlarma genelleyebildigi gosterilmektedir.

Anahtar Kelimeler—dinamik motor primitifleri, parametrik
hareket gosterimleri, gosterim yoluyla ogrenme

I. GIRIS

Gosterim yoluyla 6grenme, karmasik motor programlarini
robotlara dogrudan 6gretmek i¢in, insanlar tarafindan gercek-
lestirilen hareketlerin gozlemleme, 6grenme ve taklit edilmesi
yoluyla robotlara aktarimini 6neren metotlar kiimesidir. Gos-
terim yoluyla 6grenme, nesne kavrama ve manipiilasyonu dahil
[1]-[5] ¢cok farkli robot 6grenme problemlerine uygulanmigtir
[6], [7]. Digerleri arasinda, dinamik sistemler ve istatistik-
sel modellemeye dayali metotlar son yillarda yaygin olarak
arastirllmaktadir.

Dinamik Motor Primitifler (Dynamic Motor Primitives
- DMP) [8], gosterilmis hareket yoriingelerini diferansiyel
denklemler olarak ifade etmekte ve dogrusal olmayan, bir
kez gozlemlenmis hareketleri giirbiiz bir sekilde kodlamak-
tadirlar. DMP’ler ile ifade edilen robot programlari, hareket
gergeklestirilirken disaridan gelen sarsintilara ragmen son
amaca ulagma garantisi sunarak gercek-zamanli giirbiiz bir
sekilde caligabilirler. Ayrica baslangic ve son amag noktalari
degistirilse de ya da ortama engeller yerlestirilse de, hareketin
sekli ayn1 kalacak sekilde, dgrenilen motor programlarin1 bu
degisikliklerle basa cikabilecek sekilde genelleyebilmektedirler
[9]. DMP sisteminin parametreleri farkli gelismis algorit-
malarla 6grenilebilmektedir. Bunlar arasinda Atkenson, Moore
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Sekil 1: Dolap kapagini acarken Baxter robot.

ve Schaal tarafindan onerilen Yerel Agirlikli Baglanim (Lo-
cally Weighted Regression, LWR [10]) ve tiirevleri [11] yaygin
ve bagarili olarak kullanilmaktadir. Bu metotlar, baglanim
problemlemini ogrenmesi zor birlesik global problem uza-
yinda cozmek yerine, global 6grenme uzaymi bolerek, her
yerele 6zgii nispeten daha basit modeller 6grenmekte ve bun-
lar1 dogrusal olarak birlestirmektedir. DMP parametrelerinin
bu veya benzer paremetrelerle 6grenilmesiyle gozlemlenen
hareketler robot tarafindan tekrar edilebilir hale gelmektedir.

Motivasyon: DMP modellerinde 6grenilen (2). den-
klemdeki dogrusal olmayan fonksiyon f(s), yoriingenin sek-
liyle ilgili bilgiyi tutmakta, diger terimler ise yoriingenin
belli bir ilk konumdan belli bir son konuma, istenilen siirede
ulagmasin1 saglamaktadir. Dolayisiyla DMP, cok karmagik
olmayan kaldirip yerlestirme, itme gibi hareketlerde, harekete
gecirilmek istenilen objenin ilk veya son konumlarindaki statik
veya dinamik degisikliklere, yoriingenin seklini koruyarak
giirbliz bir sekilde cevap vermektedir. Ancak, dolap kapagi
acma gibi daha karmagik hareketlerde ilk ve/veya son pozisy-
onu degistirerek yoriingenin seklini korumak, dolabin ka-
pagini agmaya yetecek bir yoriinge olusturamaz. Béyle durum-
larda, ortamdaki obje konumlari, agirliklart vb. parametrelere
bagl yoriinge modelleri olusturup, degisen parametrelere gore
yoriinge seklinin tahmin edilmesi gerekmektedir. Ornegin
Sekil 2’de goriilen engelden kac¢inma probleminde 4 farkl
son konumu olan, engelden kacinmig yoriingeler gosterilmis
ve bu yoriingelerden bir DMP modeli cikartilmigtir. Cikarilan
DMP modelinin son konumunu, engellerden kacinan yoriin-
gelerin sekillerinden 6grendigi dogrusal olmayan fonksiyonu
koruyarak, ¢arpi ile gosterilen tekil noktaya yakin bir konumla
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Sekil 2: 4 farkli son konuma giden gosterimlerden d8renilen
DMP modelinde son konumun ¢arpi ile gosterilen tekil noktaya
yakin verilmesi ile iiretilen yoriingenin sekli verilmigtir. Her ne
kadar gosterimlerin hepsi engelden kacinmig olsa da, bu yeni
tiretilen yoriinge engelden kacinamamustir.

degistirdigimizde, yoriingenin engelden kacinma gorevini yer-
ine getiremedigi goriilmektedir. Burada, son konum parame-
tresine baglh bir 6grenme ile engelden kaginma gorevinin tekil
noktalara ne kadar yakin olursa olsun basariyla gerceklestir-
ilebilecegi gosterilmek istenmektedir.

DMP’nin sekillendirici terimini goreve belli parametrelerle
baglayarak modelleme yakin zamanda ele alinmaya baglanan
konulardan olmustur. Zhou et al. [12] bildirilerinde LWR’1
ortam kisitlamalarina ve parametrelerine bagl yeni bir objektif
fonksiyonu tanmimlayarak gerceklestiren ve tiim parametrik
uzayda caligsabilmesi i¢in de bir model-degistirici algoritmaya
dayanan bir yontem kullanmiglardir. Ancak burada Ogrenilen
agirliklar gosterimlerden gelen varyasyonu tanimlayabilecek
ozellikte degildirler. Pervez et al. ise [13] DMP’nin sekil-
lendirici terimini Gauss Karisim Modelleri (GMM) ile 6grenip,
Gauss Karigim Baglanimi (GMR) ile tekrar olusturmusglardir.
GMM ile o6grenirken veri kiimelerine boyutlulugu arttirma
pahasina ortam parametrelerini de ekleyip, bu parametrelere ait
varyansin degerini baglangictan itibaren hi¢ degismeyen kiiciik
bir epsilon degeriyle sabit tutmuglardir.

Bu bildiride, DMP modellerinin sekillendirici dogrusal
olmayan fonksiyonlarini belirli bir parametreye bagh olarak
Ogrenip, yoriinge seklini de bu parametrelere gore adapte
etmesini saglayan parametrik dinamik motor primitifleri
(PDMP) sunulmustur. PDMP’de dogrusal olmayan fonksiyon
Parametrik Sakli Markov Modelleri (PHMM) [14] ile 6gre-
nilmigti. PHMM yazarlarin bilgisine gore robot program-
larinda daha once bir kere sivi dokme gorevinde robotun
eklem uzayiyla uygulamasi gereken kuvvet uzayii, sivi mik-
tarina baglayan model olusturulmustur [15]. Ancak burada,
tim yoriinge PHMM ile modellendiginden, sisteme robotun
caligmas1 sirasinda dinamik degisiklikler uygulamak kolay
degildir. Boliim II, dogrusal olmayan sekillendirici fonksiy-
onun Ogreniminin en geliskin DMP’de ve bu bildirinin katkisi
olan PDMP’de kullanilan yontemlerini verilecektir. Bolim
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IIT’te kavramin iglevini gosteren kanitla beraber robotla yapilan
deney ve deney sonuclari verilip, Bolim IV’te bildiri sonug-
landirilacaktir.

II. YONTEM
A. Gosterim Yoluyla Ogrenme

Robota gosterim yoluyla 6gretilen gorevin yoriingesi, ek-
lem uzayinda veya caligma uzayinda D serbestlik derecesinde,
T siiresi boyunca kaydedilip 6grenme veri kiimesi agagida
verildigi gibi olusturulmaktadir.

S = {zat) =0 0= M

Bu bildiride okunmay1 kolaylastirmas: ve her serbestlik dere-
cesinde genellenebilir olmasi nedeniyle, x4(t) yerine z(t) = x
kullanilacak ve kullanilan yontemler sadece bir serbestlik
derecesiyle verilecektir.

B. Dinamik Motor Primitifleri

Bir serbestlik derecesi i¢cin DMP asagidaki diferansiyel
denklem kiimesinden olugmaktadir.

T0=K(g—x)— Dv—K(g—x0)s+ Kf(s) )
TE =0 (3)

Denklemlerde,

e 1 ve & konum ve hizi,
e 1, ve g ilk ve son konumu,

e v ve ¥ gosterimin siiresi olan 7’ya gore oOlgek-
lendirilmis hiz ve ivmeyi,

e K ve D orantilama ve sOniimleme sabitlerini,

e f(s) ise faz degiskeni olan s’in dogrusal olmayan bir
fonksiyonunu

temsil etmektedir.

K ve D’nin se¢imi kritik sontimleme olacak sekilde yapil-
makta ve soniimleme sabiti D = 2v/K olarak alinmaktadr.
Faz degiskeni s, zamani (%),

TS = —as 4)

denklemi ile kodlayarak DMP yoriingesinin zamana bagh
pertiirbasyonlara dayanikli hale gelmesini saglamaktadir. Faz
denklemine gore, v, faz degiskeninin 1’den baslayip, ¢t = 7’da
0 ile bitmesini saglayacak sekilde, s = exp(—at) denklem-
ine gore hesaplanmaktadir. Ayrica, DMP’nin her serbestlik
derecesinin ayni faz degiskeniyle baglatilip, faz denklemine
gore entegre edilmesi, bu serbestlik derecelerinin simultane bir
sekilde calismasini kesinlestirmektedir.



C. Sekillendirici Fonksiyonu Ogrenme

Dogrusal olmayan ve yoriingeye seklini veren bu fonksiy-
onlarin 6grenilmesinde en geliskin metot olmasi ve bu bildiride
kargilagtirma amacli kullanilacak olmasindan dolay1 once,
Yerel Agirhikli Baglanim (LWR) metodu verilip daha sonra
bildirinin asil katkis1 olan Parametrik Sakli Markov Mod-
eller (PHMM) anlatilacaktir. Ogrenme icin gosterimlerden
elde edilen data S kullamilarak, niimerik Euler tiirev alma
yontemiyle her x icin & ve & hesaplanmali, zamana bagh
olarak faz degiskeni entegre edilmeli ve en sonunda (2) ve
(3) kullanilarak asagidaki denklemde yerine konulup Ogre-
nilmek istenen sekillendirici fonksiyon degerleri fiqrget(s)
bulunmalidur.

70 4+ Dv

ftarget(s) = *(9 —x)+ (9 - 350)3 + K 5)

1) Yerel Agurlikly Baglamum : Yoriingenin sekli f(s) , den-
klemdeki (6) gibi radyal bazli fonksiyonlar (¢/;)’1n normalize
edilmis agirlikh toplamlar: ile kodlanmaktadir.

fls) = Zaitilo)s ©)

2. %i(s)

Burada 1; = exp(—h;(s — ¢;)?) radyal bazh fonksiyon-
lar olup ¢; ve h; sirastyla bu fonksiyonlarin merkezini ve
varyansini ifade etmektedir. Agirliklart w; ise lineer regresy-
onla Ogrenilmekte ve bu agirhiklar her motor primitifine
ozel parametreleri olugturmaktadirlar. Bu agirliklar ve sekil-
lendirici fonksiyonu bir gosterim icin vektorel formda ifade
ettigimizde, (7) ve (8) elde edilmekte ve bu terimler arasindaki
iligki (9) ile verilmektedir.

ftm‘get(sl) w1
f= SW= | ... @)
ftarget(ST) WN
1(s1) P (s1)
> ¢i(51)51 > 1/%'(51)81
Pi(sT) Y (sT)
Zi\] wz‘(ST)ST Ziv wi(ST)ST
Xw="f )

Denklem (9)’daki agirliklar vektorii w ise
w=(XTX)"Ix"t (10)
denklemi ile bulunabilir.

2) Parametrik Sakli Markov Modeller: Sakli Markov
Model (HMM), 0, N adet sakli faktoriin 6nsel dagilimlart (7r;),
gecis olasiliklart (a;;) ve gozlem olasilik dagilimi (b;)'ndan
olugmaktadir.

0= {7Ti7aij;bi}£\,[j:1

Buradaki gozlem olasilik dagilim siirekli oldugu durumda
genellikle her bir faktor birer ¢cokdegiskenli, merkezi p;, ko-
varyans matrisi 3; Gauss dagilimiyla ifade edilmektedir. Ver-
ilen bu model parametreleri, Beklenti Maksimizasyonu (EM)
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Algoritmasi’nin bir tiirli olan Baum-Welch Algoritmasi ile
ogrenilmekte olup, daha detayli aciklama i¢in Rabiner’in [16]
makalesine danisilabilir. Ancak HMM’in bu hali, gorevin gos-
terimlerine ait ortam parametreleri bilgisini yok saymaktadir.
Bu nedenle, bu bildiride, HMM’in parametrik versiyonu olan
Parametrik Sakli Markov Modelleri (PHMM)’nin kullanilmasi
onerilmektedir. Bu modellerde, gozlem olasilik dagilimlari
artik, Gauss dagilim fonksiyonlarinin merkezleri araciligiyla
gosterimlerin parametreleri @ = {04 }5_,’min bir fonksiyonu
olup, burada K, gosterim sayisini ifade etmektedir. Buna gore,
her sakli faktoriin trettigi Gauss dagilimimnin merkezi, 6’in
dogrusal bir fonksiyonu olup asagidaki gibi ifade edilmektedir.

1:(0r) = W0, + (11

Bu durumda 6nsel dagilimlar ve gegis olasiliklarinin yaninda
gozlem olasilik dagilimini belirlemek igin p; ve 33;’nin
yaninda W, de bulunmalidir. Ancak Baum-Welch Algorit-
mast’nda W; ve u;’nun degerini ayr1 ayri giincellemenin deza-
vantaji birini giincellerken digerinin giincellenmemis degerini
kullanmaya itmesidir. Bu degerleri (12)’deki gibi yazarak, go-
zlem olasilik dagilimi i¢in sadece Z; ve ¥;’yi giincellememiz
yetmektedir. Daha detayli bilgi i¢in [14]’ye bagvurulabilir.

Z; = Wi pi], Q= [911@} (12)

DMP’deki sekillendirici dogrusal olmayan ve faz degiske-
nine bagl fonksiyon, PHMM ile her biri bir veya birden fazla
parametreye sahip K tane gosterimden elde edilen (13)’teki
veri kiimesinden 6grenildifinde parametrik bir sekillendirici
fonksiyon modeli elde edilmektedir. Bu modele yeni bir
parametre verildiginde bu model sayesinde (11) ve (12)’yi
kullanarak Gauss dagilimlarinin yeni merkezleri hesaplanacak
ve yeni ortam yapilarma uyum saglayan hareket primitifleri
elde edilmis olacaktir.

D= {Sta ftargetk (St)}?;jikzl (13)

D. Yoriinge Olusumu

1) Yerel Agurhiklarla Olusturma: (10) ile Ogrendigimiz
radyal bazli fonksiyonlarin agirliklarini, radyal bazli fonksiy-
onlarin degerlerini ve faz degiskenini, (6)’da yerine koyarak
sekillendirici fonksiyonun degerleri hesaplanir. Bu degerler ile
(2), (3) ve (4) kullanilarak istenilen konum ve hiz hesaplanir.

2) Gauss Karisim Baglamni: PHMM ile elde edilen mod-
elde, yeni bir parametrenin sisteme verilmesiyle her sakli fak-
tor i¢in bir ¢okdegiskenli Gauss dagilimi olusur. Bu dagilim-
larin merkez vektorii p; ve kovaryans matrisi 33;, istenilen
girdi (z) ve ciktilara (y) gore boliintiilenmis matrisler olarak
(14) ifade edilebilirler.

7 3,7
wi = {H } ;= |:2i‘ym

;%
wi¥ ] a5

Ei'yy

Bu durumda, GMR yontemine gore, girdi vektorii ve
PHMM ile elden edilen Gauss dagilimi verildiginde, ¢ikti
vektorii (15)’teki gibi bulunabilir [17].
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Sekil 3: Bu sefer, gosterimlerin son konumlarina bagh olarak
ogrenilen PDMP modeli, ¢arpr ile gosterilen tekil noktaya ne
kadar yakin olursa olsun, engelden kaginabilmistir.

N
y=> hilp + TP (E5) @ - w®)] ()

i=1
Burada h; girdiye bagli bir agirlik faktorii olup (16) ile
hesaplanir. (16)’da N (x; p;®, 2;%%), girdinin ¢okdegigkenli
Gauss yogunluk fonksiyonunu ifade etmektedir.

_ N (s ™, 25™%)
SN N (@ s, 2%)

(16)

i

PDMP modelinde, girdi ve c¢ikti sirasiyla (13)’teki s; ve
frarget, (s¢) alindiginda, yeni ortam parametresi igin sekil-
lendirici fonksiyonun degeri hesaplanmis olur.

III. DENEYLER
A. Kavram Ispati

Bildirinin baginda verilen engelden kacinma probleminde
PDMP’ye 4 farkli son konum parametresiyle yoriingenin
sekillendirici fonksiyonunu 6grenmesi saglanmigtir. DMP ile
Ogrenilen yoriinge sekli engelden kacinma gorevinde bagarisiz
olurken, PDMP’de kullanilan cok degiskenli Gauss yogun-
luk fonksiyonlarinin parametreye bagl baglanmasi sayesinde
PDMP’nin tahmin ettigi yoriinge tekil noktaya yakinlifina
bakilmaksizin her son konum parametresinde engelden kagin-
may1 bagarabilmistir (Sekil 3).

B. Robot Platformu

Deney diizenegimiz 7 serbestlik derecesine sahip iki
antropomorfik kollu Baxter robot ve her biri yanindakinden 5
cm uzaklikta olan 5 kulplu bir dolaptan olugmaktadir (Sekil 1).
Deneylerde robotun sol koluna 3 boyutlu yazicidan ¢ikarilan
ve dolap kulbuna kenetlenmesini saglayan kancanin yerinde
durmasimni saglayan yapay bir tutucu baglanmistir.
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Sekil 4: Her kulptan alinan yoriingelerin sekillendirici fonksiy-
onlart ve 6grenilen PHMM modeli. Elipslerin yaricaplari ve
merkezi, sakli faktorlerin iirettigi Gauss yogunluk fonksiyon-
larinin sirasiyla merkezini ve varyansini ifade etmektedir.

C. Dolap Kapagr A¢ma Gorevi

Robotun kinestetik yoluyla Sekil 5’teki gibi 1., 2., 4,
ve 5. kulplardan tutarak dolabin kapagimi a¢masi saglanip,
7 serbestlik dereceli ¢alisma uzayr konumlari (3 boyutlu
konum ve 4 boyutlu dordey) ve konumlara karsilik gelen
zaman bilgisi kaydedilmistir. Sadelik adina, gosterimlerden
elde edilen yoriingelerin sadece 2 boyutlu konumlar1 Sekil 6’da
gosterilmistir. Amag, bu kulplarin gosterim yoriingelerinden
elde edilen ve kulp pozisyonuna bagli model sayesinde, robo-
tun daha once gormedigi kulp konumlarina genelleme ya-
parak, bunlarin agilma ydriingesini hayal etmesini saglamaktir.
Kaydedilen veriler, kulplarin, robotun bazal koordinat sistem-
ine gore ifade edilmig konumlarinin parametre olarak alip
PDMP ile modellenmistir. Modellemede, her biri dorder tane
cokdegiskenli Gauss yogunluk fonksiyonlan iireten 8 farkl
sakli faktor ve K = 5000 kullanilmistir.

Her bir sakli faktoriin yogunluk fonksiyonlarimin merke-
zleri, gosterimlerin yoriingelerinin sekillendirici fonksiyonu
tizerinde verilen parametreler araciliiyla, (11)’e gore dogrusal
bir sekilde baglanmigtir(Sekil 4). Gauss fonksiyonlarinin ko-
varyans matrisleri ise her bir sakli faktor icin ayni olup,
sekillendirici fonksiyonun kendi i¢indeki degisim bilgisini
icermektedir.

Ogrenilen modelle, 6grenme(training) kiimesinde olmayan
ve robot i¢in yeni bir ortam olusturan, 3. kulbun, yine
robotun bazal koordinat sistemine gore ifade edilmis kon-
umu parametre olarak verilip, 8 sakli faktoriin yeni merke-
zleri hesaplanmigtir. Gauss fonksiyonlarinin yeni merkezleri
ve kovaryans matrisleriyle beraber, referans olarak da kul-
landigimiz, dolabin kapaginin 3. kulbundan kinestetik yolla
robota actirilmasiyla kaydedilen yoriingenin ilk ve son konumu
PDMP’ye verilmigti. PDMP’nin tahmin ettii yeni y0riinge
ve referans yoriinge Sekil (6-(a))’da verilmistir. Performans
kiyaslamast icin de, 1. kulptan alinan gosterimden gelen



Sekil 5: Kinestetik yolla 1. kulpla dolap kapagi agcma gosterimi. Ayni gosterimler ortadaki yoriingesi tahmin edilmek istenen
3.kulp disinda 2., 4. ve 5. kulplardan da alinmigtir.
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Sekil 6: Dolap kapagini, 6grenme sirasinda gosterilmeyen 3. kulptan agmak icin (a) PDMP ile iiretilen, (b) DMP ile iiretilen yoriingenin x-y
diizlemindeki grafigi. PDMP ile iiretilen yoriinge referans yoriingeye ¢ok benzer bir yol izlerken, DMP ile iiretilen yoriinge 1. kulptan 6grenilen
yoriinge seklini korumaya calisarak basarisiz olmusgtur.

=

Sekil 7: PDMP ile 6grenilen modele 3. kulbun ilk konumu parametre olarak verilerek {iiretilen yoriingenin Baxter robot tarafindan
uygulanmasi. Video linki : https://youtu.be/GD1WFIIBCsA
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yoriinge, LWR ile 6grenen DMP ile modellenmistir. DMP’nin
seklini koruyarak, yoriingenin ilk ve son pozisyonunu, 3.
kulptan dolab1 agtigimizda elde ettigimiz ilk ve son konumla
degistirdigimizde elde edilen yoriinge ve referans yoriinge
ise Sekil (6-(b))’de gosterilmistir. Goriildiigii iizere standart
DMP 1. kulptan 6grenilen modelle 3. kulbu agmakta bagarisiz
olacaktir.

Ogrenilen modelin referans yoriingeye cok benzeyen bir
yoriinge olusturdugu goriilmiis ve robotun bu yoriingeyi uygu-
lamas1 saglanmistir. Robotun dolap kapagini 6grenilen model
sayesinde 3. kulbundan agtig1 Sekil 7°de gosterilmistir.

IV. SoNuc¢

Bu bildiride gosterim yoluyla 6grenme yonteminde ortam
degiskenlerini parametre olarak alarak yoriinge seklini mod-
elleyen PDMP oOnerilmigtir. Standart DMP’nin genellemede
yetersiz kaldig1 dolap kapagi agma gibi karmagik becerilerde,
PDMP’nin, karsilagilan yeni ortam degiskenlerinde gercekte
olan yoriingeye cok yakin tahminler yaptigi gosterilmigtir.
Ayrica PDMP, standart DMP’nin, robot calismasi sirasinda
dinamik degisikliklere giirbiiz bir sekilde cevap vermesi ve
HMM’in gosterimlerin yoriingelerindeki varyansii da 6gren-
mesi gibi iki hareket primitifleri kodlama yontemlerinin de
giiclii yanlarini almaktadir.

Ileride yapilabilecek calismalarda, daha karmagik hareket-
lerin ¢oklu gosterimlerinden 6grenilen PHMM bazli DMP
yoriingelerinde bulunan yiiksek varyanslh kisimlari robotu daha
isbirlik¢i yapmak icin insan-robot diizeneklerinde kullanmayi
planliyoruz. Ayrica ileridle PHMM’de merkezlerin baglan-
masinin yaninda, kovaryans matrislerinin de baglanarak 6gre-
nilmesi [18] varyanslarindan robot ¢aligmasi sirasinda igbirligi
bakimindan faydalanilmasi sayilabilir.

TESEKKUR

Bu c¢alisma TUBITAK BIDEB 2232 Yurda Doniis
Arastirma Burs Programi’min 117C016 numarali projesi,
Avrupa Komisyonu Ufuk 2020 Programi’nin 731761 numaral
IMAGINE projesi ve Bogazici Arastirma Fonu Startup projesi
12022 tarafindan kismi olarak desteklenmistir.

KAYNAKCA

[1]1 S. Calinon, P. Evrard, E. Gribovskaya, A. Billard, and A. Kheddar,
“Learning collaborative manipulation tasks by demonstration using
a haptic interface,” in 2009 International Conference on Advanced
Robotics, June 2009, pp. 1-6.

[2] T. Asfour, P. Azad, F. Gyarfas, and R. Dillmann, “Imitation learning of
dual-arm manipulation tasks in humanoid robots,” International Journal
of Humanoid Robotics, vol. 5, no. 02, pp. 183-202, 2008.

[3] P. Pastor, L. Righetti, M. Kalakrishnan, and S. Schaal, “Online move-
ment adaptation based on previous sensor experiences,” in Intelligent
Robots and Systems (IROS), 2011 IEEE/RSJ International Conference
on. IEEE, 2011, pp. 365-371.

[4] H. Ben Amor, O. Kroemer, U. Hillenbrand, G. Neumann, and J. Peters,
“Generalization of human grasping for multi-fingered robot hands,” in
Intelligent Robots and Systems (IROS), 2012 IEEE/RSJ International
Conference on. 1EEE, 2012, pp. 2043-2050.

[S] M. Miihlig, M. Gienger, and J. J. Steil, “Interactive imitation learning
of object movement skills,” Autonomous Robots, vol. 32, no. 2, pp.
97-114, 2012.

[6] A. Billard, S. Calinon, R. Dillmann, and S. Schaal, “Robot program-
ming by demonstration,” Handbook of robotics, vol. 1, 2008.

229

(7]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

B. D. Argall, S. Chernova, M. Veloso, and B. Browning, “A survey of
robot learning from demonstration,” Robotics and autonomous systems,
vol. 57, no. 5, pp. 469-483, 2009.

S. Schaal, “Dynamic movement primitives-a framework for motor
control in humans and humanoid robotics,” in Adaptive Motion of
Animals and Machines. Springer, 2006, pp. 261-280.

P. Pastor, H. Hoffmann, T. Asfour, and S. Schaal, “Learning and gener-
alization of motor skills by learning from demonstration,” in Robotics
and Automation, 2009. ICRA’09. IEEE International Conference on.
IEEE, 2009, pp. 763-768.

C. G. Atkeson, A. W. Moore, and S. Schaal, “Locally weighted learning
for control,” in Lazy learning. Springer, 1997, pp. 75-113.

S. Vijayakumar and S. Schaal, “Locally weighted projection regression:
Incremental real time learning in high dimensional space,” in Proceed-
ings of the Seventeenth International Conference on Machine Learning.
Morgan Kaufmann Publishers Inc., 2000, pp. 1079-1086.

Y. Zhou and T. Asfour, “Task-oriented generalization of dynamic
movement primitive,” in 2017 IEEE/RSJ International Conference on
Intelligent Robots and Systems (IROS), Sept 2017, pp. 3202-3209.

A. Pervez and D. Lee, “Learning task parameterized dynamic
movement primitives using mixture of gmms,” Intelligent Service
Robotics, 2017. [Online]. Available: http://elib.dlr.de/113356/

A. D. Wilson and A. F. Bobick, “Parametric hidden markov models
for gesture recognition,” IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, vol. 21, no. 9, pp. 884-900, Sep 1999.

L. Rozo, P. Jiménez, and C. Torras, “Force-based robot learning of
pouring skills using parametric hidden markov models,” in Robot
Motion and Control (RoMoCo), 2013 9th Workshop on. 1EEE, 2013,
pp. 227-232.

L. R. Rabiner, “A tutorial on hidden markov models and selected
applications in speech recognition,” Proceedings of the IEEE, vol. 77,
no. 2, pp. 257-286, Feb 1989.

Z. Ghahramani and M. 1. Jordan, “Supervised learning from incomplete
data via an em approach,” in Advances in Neural Information Process-
ing Systems 6. Morgan Kaufmann, 1994, pp. 120-127.

A. K. Tanwani and S. Calinon, “Learning robot manipulation tasks
with task-parameterized semitied hidden semi-markov model,” IEEE
Robotics and Automation Letters, vol. 1, no. 1, pp. 235-242, Jan 2016.



