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Ozetce —Ogrenen robotlari dis diinya ile etkilesiminde, yap-
tiklar1 eylemlerin etkilerini tahmin etmeleri, isabetli bir etkilesim
ve karmasik hareket planlamalar1 icin onemli bir etmendir.
Bu calismada, robotun rastgele bir sekil iizerinde uygulayacag
kaldirma hareketinin sonucunu tahmin ederken, sekil baglami
oznitelikleri ve makine 6grenimi yontemleri kullanarak tahmin
isabetini artirdigi bir 6grenme modeli anlatilmaktadir. Cals-
mamizda, onerecegimiz gekil baglam tamimlayicis1 kullamlarak
fizik motoru tabanh 3B simiilatorde cisimler iizerinde kaldirma
eylemleri simiile edilmis, ve bu veriler ile yapay sinir aglari
iizerinden 6grenme gerceklestirilmistir. Bir cisim tiiriinden 6gre-
nilen kaldirma tahmin bilgisinin basgka cisim tiirlerine de genel-
lenebildigi, ve cisimlere ait agirhik merkezi bilgisi kullanilmadan
bile yontemimiz ile eylem-etki tahminlerinde isabetli sonuclar elde
ettigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler—Eylem-etki tahmini, Sekil Baglami, Yapay
Sinir Aglar.

I. GiIris

Gelisen robot teknolojileri ile robotlar artik dig diinya
ile daha ¢ok etkilesim halinde ¢alismaktadirlar. Bu durumda
robotlarin dig diinyadaki cisimler iizerinde yaptiklar1 veya go-
zlemledikleri eylemlerin etkilerini 6nceden tahmin edebilmesi,
robotun eylemlerini planlayabilmesine ve yapti§1 eylemlerin
etkilerine bagli olarak calismaya devam edebilmesine oldukca
katki saglamaktadir. Bu calismadaki amacimiz da robotun
cevresi ile etkilesime gecerken ongdrmesi zor fiziksel eylem-
lerin olusturdugu etkilerin sonuglarini tahmin edebilmesi ve bu
tahminlere gore eylemlerini diizenleyebilmesidir.

Eylem-etki tahmininin cevresel etkilesimli d8renen robot
uygulamalarina sagladigi katki cesitli hareket ve gorevlerin
ogreniminde kullanilabilir. Uzerinde ¢alistigimiz projede kul-
lanim durumlarindan biri olan bilgisayar disklerinin demonte
edilmesi, bu tip 6grenme gorevlerine 6rnek olarak verilebilir.
Burada amag, karmagik cisimlerin hareketlerinin tahmin edil-
erek, bu tahminlerin daha karmagsik bir gorevi tamamlamak
tizere planlamada kullanilmas1 ve yapilan eylemin, planlandigi
gibi sonu¢ verip vermediginin kontrol edilmesidir. Bu du-
rumda etki tahmini makine Ogrenmesi yardimiyla nispeten
basit regresyon islemleri olabilecegi gibi Uzun Kisa-Dénem
Hafiza(LSTM) [1], Sakli Markov Modeli(HMM)[2] gibi daha
karmagik yoriinge tahmin yontemleri kullanilabilir.

Bu noktada etkilesime gecilen cisimlerin fiziksel 6zellik-
lerini temsil edebilecek ve karmasik yoriinge tahmin edici yon-
temlere girdi olarak saglanabilecek, genellenebilir, kapsaml
bir tanimlayiciya ihtiyacimiz vardir. Bu bildiride tanimlayici
olarak sekil baglamlar1 kullanilmasi Onerilmigtir [3]. Sekil
baglamlar1 cisimlerin genel fiziksel bilgilerini temsil ederek
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Sekil 1: Baxter robot sabit diskin iistiindeki PCB iinitesine
kaldirma eylemi gerceklestiriyor

benzer sekillerin ve dolayisi ile benzer fiziksel dzelliklere sahip
cisimlerin ayirt edilmesini saglayabilmektedir [4]. Dolayisiyla
sekil baglami tanmimlayicisi, eylemlerin icerdigi kuvvet bilgi-
leri ile birlestirildiginde, cisim iizerinde olusacak etki tahmin
edilebilir bir duruma ulagmaktadir.

Calismamizda Oznitelik vektorii olarak kuvvet bilgileri
ve sekil baglamlari beraber kullanilmis ve bu Oznitelikler
makine 6grenmesi yontemleri arayiciligi ile egitilerek daha
once robotun gormedigi cisimler tizerinde de eyleminin etk-
ilerini istikrarli olarak tahmin edebilmesi gosterilmistir. Ornek
eylem olarak kaldirma eylemi secilmis ve sekil baglaminin
kaldirma eylemi sirasinda cisimlerin hangi kenar1 {izerinden
destek alarak kalktigim1 ve dolayisiyla cisimin nereye dogru
yonelecegini tahmin etmekteki bagarisi 6ne cikarilmigtir.

Bildirinin igerigi su sekilde ilerlemektedir: II. Boliim’de
sekil baglamin1 daha Once ii¢ boyutlu nesne tanimada ve
robot eylemlerinde kullanmig caligmalardan bahsedilecek ve
sekil baglaminin verimli bir tanimlayici olabilecegi tartigila-
caktr. III. Bolim’de sekil baglami ve bizim c¢alismamizda
kullandigimiz yontemler agiklanacaktir. IV. Boliim’de kaldirma
eylemi ile yapilan deney diizenegi anlatilacaktir. V. Boliimde
deney sonuclar1 gosterilecek ve incelenecektir.

II. BENZER CALISMALAR

Bu boliimde daha once sekil baglamini tanimlayict olarak
kullanmis 6rnek ¢alismalardan bahsedilmistir. Tlk calisma iic
boyutlu nesne tanimak ile alakali olup robotik alani ile de
oldukca yakin olabilecek, robotun dis diinya ile etkilesimini
destekleyecek bir konu iizerine yazilmistir. Tkinci ¢alismada
ise robotun etrafindaki cisimlerin kavrama noktalarini sekil
baglamlar1 kullanarak basarili bir gekilde Ogrenebilmesi ve
eylem-etki iligkisini kurabilmesi anlatilmaktadir.



Sekil Baglami Kullanilarak Sekil Eslesmesi Tahmini
ve Uc Boyutlu Nesne Tamima: Belongie ve Malik tarafindan
gergeklestirilen bu caligmanin konusu sekiller arasindaki benz-
erligi dlcebilen yeni bir yaklagim sunmak ve bu 6l¢timiin nesne
tanminmasinda kullanilabilecegini gostermektir [5]. Benzerlik
olgiimleri 2 adim iizerine kuruludur: 1) Iki sekil iizerindeki
noktalar arasindan karsilikli gelebilecek noktalarin ¢oziilmesi,
2) Bu karsilikli noktalart kullanarak sekiller arasinda bir hiza-
lama doniigiimii tahmini yapmak. Kargilikli noktalar1 bulma
problemini ¢dzmek icin her nokta iizerinde sekil baglami
tanimlayicist kullanilmaktadir. Bir referans noktasindaki sekil
baglami, kalan biitiin diger noktalarin kendisine gére hizalarini
ve dagilimlarim1 hesaplamakta, ve boylece seklin genelini
temsil edebilen bir tanimlayict olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Birbirine benzeyen iki sekil iizerindeki karsilik gelen ben-
zer noktalar, benzer sekil baglamlarina sahip olmakta, ve
iki sekil i¢in en iyi karsilikli gelen noktalarin bulunmasini
miimkiin kilmaktadir. iki sekil arasindaki benzerlik, hizalama
doniisiimiiniin bityiikliigiinii 6lgen bir terim ile birlikte, kargilik
gelen noktalar arasindaki eslesme hatalarmin toplami olarak
hesaplanir. Nesneleri tanimada kullanilan siniflandirma mod-
eli, daha Onceden gordiigii nesnelerin sekil baglamlari ile
karsilastirildiginda hata toplamim en diisiige cekecek sekilde
tasarlanmigtir ve deney sonuclar1 sekil baglaminin nesne tani-
mada istikrarli bir tanimlayici oldugunu gostermektedir.

Sekil Baglami Kullamilarak Kavrama Noktasi Hesa-
planmasi: Bohg ve Kragic ¢aligmalarindaki ana konu gérme
temelli obje kavramadir [6]. Onerilen yontem, iki boyutlu
resimlerden gorme yontemleri aracili§iyla objelerin cevre nok-
talarinin elde edilmesi ve bunlarin temsil edilmesi iizerine
kurulmustur. Robotun elindeki ornek cisimler ile bazi kavrama
noktalar1 6grenmesi ve 6grendigi modeli sonradan daha dnce
gormedigi cisimlerde kullanarak elverigli kavrama noktalari
tiretebilmesi saglanmustir. Cisimlerin ve kavrama noktalarinin
temsili icin sekil baglami tanimlayicist kullanilmis ve sekil
baglami tanimlayicisi, kavrama noktalarinin 6nceden isaretlen-
mis oldugu resimler ile gozetimli 6grenme yoOntemlerine ak-
tarilmigtir. Bu calismanin sonucu, sekil baglamlarinin dogrusal
olmayan siniflandirma yontemleri ile birlestirildiginde farkli
ozelliklerdeki cisimlerin kavrama noktalarini istikrarlt bir sek-
ilde tespit edebildigini gostermektedir.

III. YONTEM

Calismamizda, sekil baglamlarinin oznitelik olarak kul-
lanilmasinin robotun kaldirma eylemi icin eylem-etki tah-
minlerinde kayda deger gelismeler ortaya cikardigini goster-
mek icin sira ile su yontemler izlendi. Oncelikle bilgisa-
yar ortaminda iizerinde kaldirma eylemi yapilabilecek rast-
gele sekiller iiretildi ve sekillerin kenarlarindan kuvvet uygu-
lama pozisyonlar1 belirlendi. Ardindan bu sekiller ve kuvvet
uygulama pozisyonlari simiilatore aktarilarak kaldirma eylemi
deneyleri gerceklestirilip veri seti olusturuldu. Ardindan her
seklin her kosesine ait gekil baglamlari hesaplandi ve veri
setine katildi. Son olarak makine Ogrenmesi yontemleri ile
elimizdeki veri setinden egitimler yapildi ve destek kenarini
tahmin edebilmedeki basarim olciildi. Asagidaki alt boliim-
lerde yontem adimlarimiz sirast ile detaylandirilmustir.
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Sekil 2: Rastgele olusturulmug 6rnek sekiller

e

Sekil 3: Rastgele olusturulmug bir sekil ve simiilasyon modeli.

A. Rastgele Sekil Uretme ve Kuvvet Uygulama Pozisyonu
Olusturma

Sekil baglaminin eylem-etki tahminindeki roliinii ve genel-
lenebilirligini aragtirmak igin rastgele degisik sekillerden
olusan bir veri seti olusturuldu. Bu veri setinde bulunan
rastgele sekilleri olusturmak icin boyutu rastgele secilen bir
¢ember iizerinden olusturulmak istenen cokgenin kose sayisi
kadar nokta secildi. Cember merkezi ile bu noktalarin ayr1 ayri
birlegtirilmesi ile olusan vektorlerin, cemberin bulundugu dik
koordinat diizlemiyle yaptig1 agilara gore bu noktalar numar-
alandirilip sirayla birlestirildi. Birlestirilen noktalar sonucu,
istenen sayida kosesi olan bir ¢okgen elde edildi(Sekil 2).
Daha sonrasinda olusturulan ¢okgen kenarlari {izerinde rastgele
kuvvet uygulanacak noktalar belirlendi.Bu iglemler istenen
sayida sekil icin rastgele segilen koge sayilariyla tekrarlanarak,
100 tane sekil elde edildi. Bu sekillerin her kenar1 icin kuvvet
uygulanacak 5 tane rastgele nokta belirlendi ve kaydedildi.
Tiim sekillerin homojen yogunluga sahip oldugu varsayilmigtir.

B. Simiilator ile Veri Seti Olusturma

Olusturulan rastgele sekillerin bilgileri kullanilarak model
dosyalar1 olusturulup simiilasyon ortamina aktarildi(Sekil 3).
Simulasyon ortami i¢cin VREP[7] ve Bullet 2.83 fizik motoru
kullanildi. Daha sonra olusturulan sekil simiilasyon ortaminda
olusturulan bir masanin {iist yiizeyinde sabit duracak sekilde
yerlestirildi. Daha 6nce o sekil i¢in olusturulan rastgele kuvvet
uygulama pozisyonlarindan, sekil normaline paralel olacak
bicimde yapay bir kaldirma kuvveti uygulandi(Sekil 4). Bu-
radaki amacg, robotun sozkonusu sekli bir kenarindan tor-
navida benzeri bir alet ile kaldirdi@in1 varsayarak, bu hareketi
simiilasyonda taklit etmektir. Uygulanan kaldirma kuvveti
sonrasinda, cismin hangi koselerinden destek alarak kalktigi,



Sekil 4: Uggen bir cisim ile ornek bir kaldirma deneyi.
Gosterilen kuvvet uygulama pozisyonundan kaldirma eylemi
uygulaniyor ve cismin hangi kenardan destek alarak kalktig:
gozlemleniyor.

daha onceki adimda uygulanan kése numaralandirmasina sadik
kalinarak kaydedildi. Bu aksiyon sistematik olarak tekrarla-
narak, olusturulan 100 seklin, uygulanan her kuvvet i¢in hangi
noktadan destek alarak kalktigin1 gosteren bir veri seti olugtu-
ruldu. Ornek vermek gerekirse, bir altigen icin (0.04, 0.08)
noktasindan kuvvet uygulandiginda 2 ve 3. koseler destek
noktalar1 ise bu deney sonucunun formati su sekildedir:

Uygulanan  kuvvetin | Kose Koordinatlart Kose etiketleri
koordinatlart

(0.04,0.08) i, K, 0
(0.04,0.08) k., Ky 1
(0.04,0.08) k4 K3 1
(0.04,0.08) K, Ky 0
(0.04,0.08) k4 Ks 0
(0.04,0.08) k4 Kg 0

Tablo I: Bir kaldirma deneyinin sonuglari

Tablo I'de, K;, seklin 7. kosesinin (x,y) koordinatlarini
temsil etmektedir. (0.04, 0.08) g, ise uygulanan kuvvet pozisy-
onunun ¢. kogeye ait referans cergevesine bagli koordinatlarini
ifade etmektedir. Kuvvet uygulama pozisyonu koordinatlar1 her
kose noktasi icin bir Oniindeki kenar iizerine kurulmusg kendi
referans cercevesi iizerinden doniistiiriildiigiinden, rotasyondan
bagimsiz olarak veri setimize eklenmis durumdadir.

C. Sekil Baglami Hesaplama

Sekil baglami tanimlayicist seklin sinir noktalarint 6rnek-
lestirerek seklin genel hatlarini ve fiziksel ozelliklerini temsil
etmektedir. Oncelikle seklin sinir noktalari hesaplanir ve hesa-
planan sinirlardan diizgiin dagilim olusturacak sekilde ornek
noktalar almir. Sekil baglami 6zelligi simir noktalardan bir
noktayr referans kabul edilerek hesaplanir ve bizim calig-
mamizda bu referans noktalari cisimlerin kdse noktalaridir.
Istenilen kose belirlendikten sonra bu noktadan diger biitiin
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Sekil 5: Seklin sinirlarinin bulunmasi, 6rnek noktalarinin hesa-
planmasi ve koseden her noktaya vektorlerin cizilmesi

Sekil 6: Bir kosenin sekil baglami, yiiziik ve yariklar. Log-
polar sistemin sifirinci yarig1 rotasyondan bagimsiz olabilmek
icin referans kosenin bir sonraki kose ile yaptigi kenar iiz-
erinde.

ornek noktalara ulagan vektorler hesaplanir (Sekil 5). Bu vek-
torler referans noktamizdan 6rnek noktalara olan uzakliklar ve
acilan temsil etmektedir ve ornek noktalar seklin kenarlaria
diizgiin sekilde dagilmig oldugundan bu vektor kiimesi o
koseyi referans alarak seklin genel hatlarimi ve fiziksel ozellik-
lerini temsil ediyor durumdadir. Son olarak vektorler referans
noktasina yerlestirilen bir log-polar koordinat sistemine gore
sayilir ve hangi vektoriin log-polar sistemdeki hangi yiiziik
(ring) ve yarik (edge) araligmma denk geldigi hesaplanir. Bu
sekilde yiiziik sayist R ve yarik sayist W olmak uzere o
nokta icin RxW’lik bir oznitelik ¢ikartilmig olunur(Sekil 6).
Sekil baglami, Log-polar koordinat sistemini kullanir ¢tinkii bu
sistem, referans noktasina yakin olan ¢rnek noktalardan daha
fazla detay alinabilmesini saglamaktadir.

Olusturulacak sekil baglamlarii, gekillerin biiyiikliik-
lerinden bagimsiz hale getirmek icin veri setindeki sekillerin
kose noktalar1 6ncelikle bire birlik bir pencere icerisine dlcek-
ledirildi. Ardindan sekillerin farkli rotasyonlarindan bagim-
sizlik kazanabilmek icin ise her kosenin referans cergevesi,
y ekseni kendisinden bir sonraki koseyle olusturdugu vektor
ile cakisacak sekilde yeniden diizenlendi. Her kosenin sekil
baglamindaki sifirinci yari§inin baglangic yonii, o kosenin
kendi y ekseni kabul edildi ve sekil baglamlar1 bu gekilde
biiyiikliikten ve rotasyondan bagimsiz olarak deneylere katildi.

D. Makine Ogrenmesi ile Destek Noktast Tahmin Etme

Her kose icin sekil baglami oOznitelik vektorleri olustu-
rulmasinin ardindan, bu 6znitelik vektorlerini kullanarak bir
noktanin destek noktast olup olmadigini tahmin eden gozetimli



makine 6grenmesi modeli olusturuldu. Olugturdugumuz mod-
elde, girdi olarak, kuvvet uygulama pozisyonu ve o koseye
ait sekil baglaminin 6znitelik vektoriiniin birlesimi verildi.
Gozetimli 6grenme i¢in, bu 6rnegin beklenen c¢iktist iki sinifli
olmak tizere, eger sozkonusu koge destek noktast ise 1, degilse
0 olacak bicimde verildi.

[F, F, SCy SCy] (1)
Buradaki degigkenler:

F, = Uygulanan kuvvetin x koordinati

F, = Uygulanan kuvvetin y koordinati

SC; = Sozkonusu seklin, kontrol edilen kosesine ait sekil

baglami 6znitelik vektorii elemani.

Bu model ile yapilan 6grenme sonucunda, bir kuvvet
uygulama pozisyonu ve bir koseye ait sekil baglami ver-
ildiginde, sozkonusu kosenin destek noktasi olup olmadigim
siniflandirtyoruz. Fakat ana amag, herhangi bir sekle uygulanan
kuvvet sonucunda destek alinan kenar1 belirlemek oldugu i¢in
test prosediiriinde tiim koseler icin bu tahmin yapilarak, eger
tiim koselerin destek noktasi olup olmadigi tamamen dogru
tahmin edilirse, yapilan kenar tahmini de dogru kabul edildi.
Ornegin, elimizdeki bir altigenin simiilasyon sonucunda elde
edilmis destek noktalar1 2. ve 3. koseler olsun. Yani bu seklin
koselerinin siniflart (0,1,1,0,0,0) biciminde olmalidir. Diger
kombinasyonlar, seklin destek kenarinin yanlis hesaplanmasi
anlamina gelir. Ogrenme yontemimiz, f 6grendigimiz modeli
temsil etmek iizere matematiksel olarak su sekilde ifade edilir.

J(F2 Fy, SC1SCy, ., SC,) = {(1) Al @

Smiflandirma i¢in Yapay Sinir Aglari(ANN) kullanildi.
Tim deney Orneklerinden O ve 1 siif oranlarini koruya-
cak sekilde rastgele 6grenme seti segilerek makine 6grenme
metodlarina girdi olarak verildi. Kalan 6rnekler test seti olarak
kullanild.

IV. DENEYLER
A. Deney Diizenegi

Deneyler yapilirken ilk once yontem kisminda anlatildigi
gibi toplamda 100 tane sekil tiretimi yapildi. Her biri iicgen
veya ongen arasinda olugsacak bu sekiller i¢in iizerinden nokta
alinan ¢emberin cap1 20cm olarak secildi. Ardindan sekil se-
timizi biiylikliikten bagimsiz hale getirmek icin iiretilen sekiller
1 ile 3 arasinda rastgele noktali degerler ile carpildi. Boylece
biiyiikliikleri birbirinden farkli, kenar sayilart 3 ile 10 arasinda
olan 100 tane rastgele sekil iiretilmis oldu.

Uretilen sekiller VREP’te teker teker olusturulup kuvvet
uygulama pozisyonlarindan kaldirma eylemi deneyleri gercek-
lestirildi ve veri setine kaydedildi.N, bir seklin kenar sayisi
olmak iizere N kenarli bir sekilden 5 x N2 tane veri elde
edilmektedir. Ornegin bir liggen igin ii¢ kenarmdan beser tane
kaldirma noktas1 belirlenir ve bu on bes kaldirma deneyi i¢in
i¢c kosenin durumu O veya 1 olmasina gore kayit edildigi igin
toplamda bir iicgenden kirk bes tane veri elde edilmis olur.
Bu durumda toplam veri sayimiz, S toplam sekil sayisini, N;
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s
ise i. seklin kenar sayisini temsil edecek sekilde > (5 * N?)
olarak hesaplanabilir. =
Cisimlerin kose noktalarinin sekil baglamlari hesaplanirken
log-polar koordinat sistemi kullanildi. Parametreler olarak 10
yiizik (ring) ve 20 yarik (wedge) sayist segilerek her bir
seklin her bir kosesi icin log-polar koordinat sisteminden
10x20 boyutunda 200’lik 6znitelik vektorii elde edildi. Son
olarak sekil baglamlari, degerlerinin toplamlar1 bir olacak
sekilde normallestirildi. Deneyler icerisindeki kuvvet uygu-
lama pozisyonlarinin koordinatlar1 da her kose i¢in o kdsenin
referans g¢ercevesi iizerinden hesaplanarak kuvvet uygulama
pozisyonlari i¢in rotasyon bagimsizligi elde edildi.

B. Ogrenme Metodlart

Deneyler ile ilgili veriler elde edilip diizenlendikten sonra
siniflandirma islemi Yapay Sinir Aglari iizerinden gerceklestir-
ildi. Ardindan 6grenme modeli, daha Once goriilmemis test
noktalar ile denendi ve bulunan sonuglardan kose bazinda ve
sekil bazinda dogruluk degerleri ¢ikartildi. Yapay Sinir Ag1
modeli i¢in sakli katmanda 50 néron kullanildi. Sakli katmanda
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanildi. Cikt1 katmaninda ise
kay1p fonksiyonu olarak siniflar arasi ¢apraz entropi kullanildi
ve dogruluk sonuglart ¢ikartildi. Uygulamalar, MATLAB Ma-
chine Learning Toolbox[8] iizerinden gerceklestirildi.

V. DENEY SONUCLARI

Deney sonuglarimizda, onerdigimiz sekil baglami tabanl
oznitelik tanimlayicisi, bir taban ¢izgisi ile karsilastirilmak
istenmektedir. Taban ¢izgisi yontemi olarak sadece kuvvet
uygulama pozisyonu temelli bir Oznitelik kullanilmig ve bu
Kaldirma Pozisyonu (KaldirPoz) olarak isimlendirilmistir.
Bizim Onerdigimiz yontem ise KaldirPoz yaninda sekil
baglami1 Ozniteliklerinin de kullanilmasidir ve (SekilBag)
olarak isimlendirilmisgtir.

SekilBag yonteminin etkisini arastirmak igin iki deney
diizeneginde de, once KaldirPoz oznitelikleri girdi olarak
kullanilarak model egitimi yapildi ve bu sonuglar baz sonuglar
olarak kaydedildi. Daha sonrasinda sekil baglami 6znitelikleri
de model egitimine katildiktan sonra, iki deney diizenegi i¢in
de test veri seti bagarimi hesaplandi. Bu sonuclar, baz sonuglar
ile kargilagtirildi. Bu deneylerde basarim, sekil tizerindeki tim
noktalarin dogru tahmin edimesine ve dolayisi ile sekil bazinda
dogru destek kenarinin tahminine bagli olarak hesaplandi.

A. Kaldirma deneyi dgrenme verisi analizi

Ogrenme uzaymnmn ayrilabilirligi ile kaldirma uygu-
lama pozisyonlarinin dagilimimi goriintiilemek ve cisimlerin
hangi durumlarda hangi koselerden kalktigini incelemek igin
o0grenme uzay1 gorsellestirildi. Sekil 7°de yapilan tiim kaldirma
deneylerinin gercek sonuglar1 (ground truth), uygulanan kuvvet
uygulama pozisyonlarinin uzaymda goriilmektedir. Kaldirma
noktalarinin koordinatlar1 her kose icin o koseye ait refer-
ans cercevesi lizerinden doniistiiriilerek deneye katildigi icin
koselerimiz uzayda (0,0) noktasindadir ve uygulanan kuvvetler
bu noktaya gore goziikmektedir. Sekil 8 KaldirPoz 6znitelik-
leri girdi olarak verildiginde tahmin edilen sonuglar1 ve 6gre-
nilen modelin uzay: nasil ayirdigini gostermektedir. Bu mod-
elin bagarimi kaldirma deneyi bazinda %76 olarak sonuglan-
mustir. Sekil 9°da ise SekilBag oOznitelikleri ile elde edilen



Sekil 7: Simiilatorde yapilan deney sonucu destek noktast
oldugu veya olmadig1 isaretlenen koseler referans alinarak
dontstiirilen kuvvet uygulama pozisyonlariin iki boyutlu
uzaydaki kesin dogru dagilimu.

test sonuglar1 ve 6grenme uzayin nasil ayirdigi goriilmektedir.
Bu model kaldirma deneylerinin sonuclarimi tahmin etmedeki
basarist %97.2 olmustur.

ki modelin iirettigi uzay ayrimlarini gercek sonuglar ile
karsilagtiracak olursak, sekil baglami kullandigimiz modelin
gergege ¢ok daha yakin ciktigim gormekteyiz. KaldirPoz
ozniteliklerinin olugturdugu model, gercek veriyi taklit etmeye
calismakta fakat destek noktasi ve destek noktasi olmayan
etiketli verilerin karmagik ve diizensiz bir sekilde dagildig:
yerlerde basit ve basarimi cok daha az sonuglar vermektedir.
Noktalarin karmagik olarak cokca yogunlastigi bolgelerde,
kuvvet uygulama pozisyonlar1 gekil baglami ile beraber kul-
lanildiginda ¢ok daha bagarili tahminlerin yapilabiliyor oldugu
Sekil 9°da gosterilmektedir.

B. Artan Egitim veri seti miktarimin ogrenime etkisi

KaldirPoz kullanilan model ile SekilBag kullanilan mod-
ellerin dogruluk karsilastirilmasinin yapilabilmesi igin iki
farkli deney yontemi olusturuldu. Ik deneyde, egitim setinin
degisen miktarlarda 6rnekle kullanilmasinin model bagarimina
etkisi arastirildi. Tiim veri setinin, %10’dan baslayarak, %10
araliklarla %90’a kadar1 kullanilarak model egitildi.

Daha once de bahsedildigi gibi, asil test yontemi seklin
tim noktalarimin dogru tahmin edilmesi bi¢imindedir. Birinci
deney diizenegi icin , Sekil 10°da KaldirPoz o6znitelikleri
ile yapilan egitimin, defisen egitim seti miktarindaki test
basarimi goriilmektedir. Buna karsilik Sekil 12 ayni deneyin
SekilBag oznitelikleri ile egitilmesi sonucu olugsan durumu
gostermektedir. Bu deneyde, SekilBag ozniteliklerinin sekil
bazli test basarimini %35’e varan oranda artirdigi gozlemlen-
mektedir. Ayn1 zamanda artan egitim veri seti miktariyla test
bagariminda %72’den %90’a artig saglanmigtir. Yaklagik 2000
veri ile modelimizin giirbiiz bir 6grenme gerceklestirebildigi
ve istikrarli tahminler yapabildigi gozlemlenmistir.

180

Pradicted Labels.

Sekil 8: 50 sakli noronlu yapay sinir agina KaldirPoz
Oznitelikleri verildiginde egitim sonuglariin kuvvet uzayinda
dagilimi

Pradicted Labels.

Sekil 9: SekilBag ozniteligi kullanilan modelin egitim
sonuglarinin kuvvet uzayinda dagilimi.

C. Egitim setindeki cokgen tiiriiniin 6grenimine etkisi ve genel-
lenilebilirlik

Bu deneyde bir tip sekil tiirtine ait cismi O6grenen bir
sistemin daha ©nce hi¢ gormedigi bagka tip bir cismi ne
kadar iyi tahmin edebildigi, yani ogrenilen modelin ne
kadar genellenebilir oldugu arastirildi. Bu amacla sadece
bir tip cokgen model egitiminde kullanilarak, diger cok-
gen tiplerinin siniflandirilmasindaki tahmin basarimi 6l¢iildii.
Ornegin, model veri setindeki tiim altigenler iizerindeki deney
sonuglar ile egitilerek, veri setindeki diger tiim sekillere ait
deneyleri dogru tahmin edebilme basarimi Ol¢iilmiistiir. Bu
islem kose sayis1 3’ten 10’a kadar olan veri setindeki tiim kose
alt kiimeleri i¢in tekrarlandi. Sekil 11°de KaldirPoz 6znitelik
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Sekil 10: KaldirPoz 6znitelikleri ile modelin isabet oraninin
egitim veri setinin kullanilan yiizdesine gore degisimi.
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Sekil 12: SekilBag oznitelikleri ile modelin isabet oraninin
egitim veri setinin kullanilan yiizdesine gore degisimi
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Sekil 11: KaldirPoz oznitelikleri ile diger ¢okgen tiirlerini
tahmin edebilme isabet orani

vektorii olarak kullanildiginda tek tiir cokgenlerin diger ¢okgen
tirlerinin 6grenimine yapti§1 basarim test edilmistir. Sekil
13’te ise SekilBag 6znitelikleri ile 6grenme gergeklestirildigi
zaman elde edilen sekil bazindaki bagarimlar gézlemlenmek-
tedir.

VI.

Bu c¢alismada, sekil baglami 6zniteliklerinin, sekli tanim-
lamada ve eylem-etki tahminindeki basarimini arttirici etk-
isi gosterilmigtir. Sadece kuvvet uygulama pozisyonu bil-
gisini kullanmanin eylem-etki tahmininde yeteri kadar isabetli
sonuglar vermedigi, fakat caligmamizda Onerdigimiz Sekil-
Bag yontemi ile eylem-etki tahmininde belirgin gelismeler
yasandigi, ve 6grenme modelimizin destek kenarlarimi tah-
min etmede istikrarli sonuclar iiretebildigi gozlemlenmistir.
Sistemimizin, cisimlerin agirlik merkezlerine ait bilgiler kul-
lanilmadan da cisimlerin fiziksel ozellikleri ile ilgili istikrarli
tahminler yapabildigi gortilmiistiir. Ayrica sekizgen kullanarak
egitilen siiflandiricilarin tiggen yada diger cisimleri kaldir-
makta bagarili tahmin sonuglar ortaya c¢ikardigi da gozlem-
lenmigtir.
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