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Ozetce —Robot nesne etkilesim davramsmalarinm 63renil-
mesinde Kkarsilagilan temel zorluklardan biri, hedefi emniyetli
bir sekilde basariya ulastiran eniyi politikay1r elde etmektir.
Pekistirmeli 6grenmede, hedefi ve emniyet kisitlarm bir o6diil
fonksiyonu ile temsil etmek, genellikle emniyeti goz ardi eden cok
temkinli olan bir politika 6grenmeye neden olabilir. Ciinkii hedefe
ulagsmak icin yiiksek odiiller sunan durumlar genellikle emniyetsiz
durumlara daha yakindir. Bu bildiride, bu problemi asmak icin,
genel gorevi her bir robot kolu icin atanmms iki alt goreve
ayiran, emniyet Kisitlamalarim dikkate alan ve olasi emniyetsiz
durumlar1 onleyen bir cift kol isbirligi yontemi onerilmektedir.
Bu yontemde bir kol hedefi basariyla gerceklestirmeyi 6grenirken,
diger kolun bir ortam kisiti tammmlanarak emniyeti saglamasi icin
cevreyle etkilesime gecmesi ogrenilir. Onerilen yontem, benzetim
ortaminda insansi bir robotun bir kaseyi karistirma gorevini
yerine getirmesi icin uyarlanan 3 ayri senaryo iizerinde sinanmis
ve ikinci kol destekli karistirma senaryosunun en iyi basarim
gosterdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler—robot emniyeti, servis robotlan, cift-kol
isbirligi, pekistirmeli 6grenme, coklu-etmen sistemleri

Abstract—One of the key challenges in learning robot object
interaction behavior is to obtain an optimal policy that accomplis-
hes the goal safely. In reinforcement learning, representing both
the goal and safety constraints with a reward function may result
in learning a policy that either omits safety or is too conservative;
because states that yield high rewards for achieving the goal
are often closer to unsafe zones. To overcome this problem, a
dual-arm cooperation method is proposed, which decomposes
the overall task into two subtasks assigned to each robot arm.
This approach ensures that the goal is achieved while considering
safety constraints and preventing potential unsafe situations. In
this method, while one arm learns to achieve the goal successfully,
the other arm learns to interact with the environment to ensure
safety by defining an environmental constraint. The proposed
method was tested in a simulation environment on 3 different
scenarios adapted for a humanoid robot to perform the task of
stirring a bowl, and it was seen that the second arm-assisted
stirring scenario showed the best performance.
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Sekil 1: Robotun karistirma gorevi esnasinda olusabilecek hatalar1 6n-
lemek icin uygulayabilecegi ikinci kol destekli karistirma senaryosu.

1. Giris

Giiniimiizde robotlar, ortamla etkilesim yeteneklerinin art-
mast ile birlikte giinliik hayatimizda daha fazla yer almaya bas-
lamiglardir [1], [2]. Fakat hala robotlarin ev veya mutfak ortami
gibi ortamlarda yemek pisirme ve iitli yapma gibi gorevleri
yiiriitmeleri tiimiiyle miimkiin degildir. Ozellikle robotlarin bu
gorevleri insanlarin bulundugu ortamlarda yerine getirilebilme-
leri icin emniyetli sekilde yiiriitebilmeli, ortamda olugabilecek
emniyetsiz durumlari tespit edebilmeli, tanimlayabilmeli [3] ve
engellemeye yonelik yeteneklere sahip olmalidir.

Robotlar giincel eniyileme ve Ogrenme yoOntemleri ile
gorevlerini basariyla gerceklestirebilmektedir. Ancak bir¢ok
basar1 6lciitiinii bir arada barindiran gorevlerde basarim yeterli
olamamaktadir. Robotun temel gorevi Ogrenmesi esnasinda,
eszamanli olarak emniyetsiz durumlarin olugmasinin 6nlen-
mesi, robotun ilgili gdrevi daha az yetkin sekilde 6grenmesine



sebep olabilmektedir. Bu nedenle, eylemlerin emniyetli sekilde
yiiriitiilmesi probleminin her hedef i¢in ayr1 yetenekler 6grenil-
mesi seklinde temsil edilmesi, robot 6grenmesinin daha etkin
olmasinmi saglamaktadir [4].

Robotlarin biligsel 6zelliklerinin gelistirilmesinde insanlar-
dan ilham alinabilinir. Bir kagik ile bir kasenin icindekileri
karigtiran bir insan emniyetsiz durumlari 6ngérme ve bunlari
onleme yeteneklerine sahiptir. Karigtirma sirasinda bir insan
genellikle birinci kolu ile karistirma yaparken ikinci kolu ile
sabitlemek icin kaseyi tutar. Benzer sekilde, insansi bir robot
icin de ikinci kolunun, eylemlerin emniyetli yiiriitmesinde
kullanish oldugu soylenebilir.

Bu calisgmada, robotlarin davraniglarini emniyetli olarak
yiiriitecek sekilde 6grenmesi igin ikinci robot kolunun kul-
lanilmas1 incelenmigtir. Yapilan calismada ¢ift kollu insansi
robotlarda birinci kolun ana gorevi gerceklestirecek eylemleri
yiiriitmesi ve ikinci kolun emniyetsiz durumlari Onlemeye
yonelik eylemleri yiiriitmesi ile emniyetli ortam saglanmistir.
Ayrica yetenek dgrenimi sirasinda ikinci kolun aktif olarak em-
niyetsiz durumlart 6nlemesinin, ana gorevi daha bagarili ger-
ceklestiren yeteneklerin 6grenilmesini sagladigi gosterilmistir.
Deneylerde kullanilan 6rnek senaryo Sekil 1’de gosterilmistir.
Bu senaryoda robot karistirma gorevini gerceklestirmektedir.
Sekil 1’de iistteki resimde tek kolun 6grendigi karigstirma ye-
teneginin yliriitiilmesi ile kasenin kaymasi ve kasenin icindeki-
lerin tagmas: emniyetsiz durumlarinin olugtugu goriilmektedir.
Sekil 1’de alttaki resimde ikinci kolun destegi ile kasenin
hareketi kisitlanmigtir. Bdylece ana gorev igin hem yetenek
ogreniminde hem de eylem yiirtitmesinde emniyet saglanmistir.

CoppeliaSim benzetim ortamina yerlestirilen Baxter insans1
robotu iizerinde yapilan deneylerde tespit edilen kayma ve
tasma emniyetsiz durumlarinin, etmen sayisi ikiye ¢ikarilarak
Oniine gecilmis olup ikinci kolun hata 6nlemek i¢in bir ¢ kisiti
O0grenmesi saglanmasiyla birlikte kaseyi bir konuma gotiirme
ve orada tutma yetenegi 6grenilmistir. Bu yetenegin ikinci kol
ile kullanilmasinin birinci kolun karistirma yeteneginin daha
basarili 6grenilmesini saglarken olasi kayma ve tasma hatala-
rinin da onemli dlclide azalttifi gosterilmistir. Ayrica her iki
kol icin belirtilen yeteneklerin beraber 6grenilmesinin de ¢oklu
etmen yapilarina olan etkisi de bu ¢aligmada incelenmistir.

II. ILGILI CALISMALAR

Literatiirde robotlarda derin pekistirmeli 6grenme (Deep
Reinforcement Learning, DRL) iizerine cesitli makalaleler
bulunmaktadir [5], [6]. Cift kollu robotlarda 6grenme iizerine
yapilan onemli bir ¢alismada [7], 6grenilmis gorev semalart
kullanilarak her iki robotik elin de kullanilmasimi gerektiren
gorevleri yerine getirmek ve politikalar1 e8itmek igin ham
RGB goriintii gozlemlerini kullanirken, gorevleri parametreli
Markov karar siiregleri olarak temsil ederek seyrek odiillere
basa ¢ikma stratejisi benimsemekte ve OZrenilen becerilerin
simiilasyondan gercek diinya senaryolarina etkili bir sekilde
transfer edilmesine imkan taninmaktadir. Bu, robotlarin sise
acma gibi karmagik gorevlerde verimli bir sekilde egitilmesini
olanak saglamaktadir fakat olugsabilecek potansiyel hatalara
karg1 6nlem alinmasi, hatalarin tahmini sorununa cevap vere-
memektedir. Bu caligmada ise, gorevin 6grenmesi saglanirken
olugabilecek hatalar bir ortam kisit1 ile giderilmis olup daha
uygulanabilir hale getirilirken model-bazli bir pekistirmeli
0grenme yontemi ile robot egitilmigtir.

Bir diger cift kollu ¢aligmada [8] ise, insanlardan 6grenme
gosterimleri (Learning from Demonstration, LfD) kullanarak
robota insan benzeri bir gekilde wok tavasinda Cin usulii
karigtirma yapma becerisini optimal bir robot kontrol politikasi
ile dgretmeyi igerir. Sefler tarafindan gosterilen gezingeleri
taklit etmeyi hedefleyen bu politika, bir kolun hareketini temsil
etmek icin Dinamik Hareket Primitifleri’'ni (Dynamic Mo-
tion Primitives, DMP) kullanir ve yeteneklerini artirmak icin
egitilebilir otomatik bir zorlama terimi igerir. Bu, geleneksel
kinematik tabanli ¢ift kollu koordinasyon yaklagimlarindan
farklidur.

Cift kollu robot kullanim1 baglaminda parametreli eylem-
lere yonelik politika egitimi yapan bir dier calismada [7]
ise, simiilasyonda Ogrenilen beceri dizilerini gercek diinya
gorevlerine aktarmanin, goriintiilerden seyrek o6diil problem-
lerini verimli bir gsekilde ¢6zmeye olanak taniyan ve gercek
robotlarin ¢ift elleriyle islem yiirtitme gibi karmagik becerileri
gerceklestirmesi icin uygulanabilir hale getirdigi sonuglarina
ulagsmig olmalarina ragmen giivenlikle alakali herhangi bir
kisit1 goz oOniinde bulundurmamislardir. Bu c¢aligmada, ise
bunun aksine giivenlik kisit1 gz 6niinde bulundurulup gorevin
bagsariyla yiiriitiilmesi saglanmaigtir.

Bunlara ek olarak, Liu ve digerleri [8], derin takviyeli
ogrenme modelini kullanarak bir nesneyi etkili bir sekilde kav-
rama olasiligini en iist diizeye c¢ikaracak uygun bir kavrama ve
ayni zamanda optimum kavramayi bulma sorununu gidermek
icin robotik kavrama gorevini bir Markov karar siireci (MDP)
olarak formiile ederler ve Cift Derin Q-Ogrenme tabanli bir
mimari olusturmuslardir. Ayrica ¢ift kollu eylem yiiriitme
baglaniminda bir kol cismi sabitlerken diger kolun is yiiriittigii
bir ¢aligmada [9] ise, bir kol sabitlenecek noktay1 gorsel veri
kullanarak 6grenip diger kola is kolaylig1 saglanmistir. [9]’den
farkli olarak derin pekistirmeli 6grenme sonuglari verilmistir.

Son zamanlarda yapilan bir ¢alismada [10] ise, nesnelerle
temas esnasinda olugabilecek hata senaryolarina karsi gekis-
meli pekistirme Ogrenme yontemi ile coklu etmen yapilari
icin politikalarin egitimi ve bu hatalara kars1 direncli bir hata
onleme politikasinin geligtirilmesi tizerine gidilmis ve etmenler
rekabetci etmenler ve bu etmenlere kars1 basa cikabilen bir bas
eden etmenler tasarlanmigtir.

II. CiFT KOLLU ROBOTLARDA HATA ONLEME

Bilissel robotlar kendilerine verilen gorevleri gerceklestir-
mek i¢in tasarlanmis veya Ogrenilmis motor yetenekleri kul-
lanirlar. Sinirlandirilmig ortamlarda tasarlanan veya 6grenilen
bu yetenekler gercek robotlarla kullanildigr zaman ortamin
degismesi ve daha once deneyimlenmeyen durumlarin olus-
mast nedeniyle basarisiz olabilmekte ve robotlarin kendileri
ve ortamlari i¢in tehlikeli durumlara sebep verebilmektedirler.
Bu nedenle robot 6grenmesi, verilen gorevi gerceklestirmeyi
hedeflemekle birlikte ortamda olugabilecek emniyetsiz durum-
lar1 da onlemelidir.

Bu caligsmada, robot yetenek 6grenmesi problemi, Markov
Karar Siireci(Markov Decision Process(MDP)) ile temsil edil-
migtir. Bir robotun bulundugu durum s;’de robotun a; hareke-
tini yapmast ile robot s;;; durumuna gecmektedir. Bu gecis
robotun gorevi goz Oniine alinarak degerlendirilir ve robot
ortamdan r; 6diiliinii gézlemler. Bu sekilde elde edilen (s¢, ay,
T¢, S¢+1) gozlemlerinin Pekistirmeli 6grenme(Reinforcement



Learning) yontemleri kullanilarak en iyilenmesi ile robot du-
rumunu robot hareketine esleyen politikalar 6grenilmektedir.

Robotlar kendilerine verilen gorevleri gergeklestirmek igin
Ogrenilen politikalar1 7, baz motor yetenegi olarak tanim-
lanmaktadir. 7, baz yeteneginin basarili 6grenilmesi ortamin
karmasiklig: ile baglantilidir. Robot 6grenmesi icin belirlenen
gorev disinda robotun giivenli sinirlar iginde kalmasi gibi
ek kriterler 6grenmenin etkinligini diisiirmektedir. Ortamda
uygulanacak kisitlamalar, etmen basina diisen hedef sayisim
azaltmakla birlikte gorev paylasimina olanak saglayip etkin
yetenek Ogrenimini yerine getirmektedir.

Robotun gorevi ile ilgili hedefi h; ve diger giivenlik(hata
onleme) hedefleri h,, ile gosterilirse, robot ilgili hedef odiilii
rp ve hata onleme odiilii r. odiiliinii kullanarak 7, baz yete-
negini RL ile 6grenmektedir. Ortama h, hedefini saglayan bir
kisitlayict politika 7. eklendii zaman ortamin karmagikligi
azalmaktadir ve h; hedefi icin sadece r, oOdiilii ile 7, baz
yetenegi daha etkili 6grenilmektedir.
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Sekil 2: Cift kollu giivenli robot 6grenme sistemi.

Bu caligmada, robotlarda iki kollu emniyetli robot yii-
riitmesi problemi iki kistmda gerceklestirilmektedir. Onerilen
yontemde birinci kisim ikinci kol ile h, hedefini saglayan c
kisitim1 olusturan 7. yeteneginin 6grenilmesidir. Tkinci kisim
Ogrenilen 7. yeteneginin ikinci kol ile yiiriitiilmesi problemin
karmasiklig1 azaltillarak 7, baz yeteneginin 6grenilmesidir. 7
ve m. yeteneklerinin Ogrenilmesi ile bu iki yetenegin ayri
kollarda ayni anda yiiriitiilmesi ile glivenli robot yiiriitmesi
saglanmaktadir. Onerilen ¢ift kollu giivenli robot dgrenmesi

Sekil 2’de gosterilmistir.
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Sekil 3: Tek el ve cift el karigtirma senaryosu.

IV. DENEYLER

Bu boliimde, deney ortami, deney tanimi ve egitim siireci
hakkinda bilgi verilip egitim esnasinda olugan hatalar gozlem-
lenmig ve Onerilen yonteme iliskin sonuclar karsilagtirilmali
sunulmustur.

A. Deney Ortami ve Taninmi

Robot iizerinde yapilan deneyler, CoppeliaSim [11] benze-
tim ortaminda Baxter insansi robotunun, masa iizerinde bulu-
nan ve i¢inde farkli boyutlarda 180 top igeren kaseyi bir kagik
yardimiyla karigtirmasi senaryosu iizerinde gergeklestirilmistir.

Calismanin amaci, robotlarin belirli gorevleri yerine geti-
rirken sebep olabilecekleri emniyetsiz durumlarin nasil gide-
rilebilecegine yonelik bir ¢éziim liretimidir. Deneyde robotun
karigtirma gorevini yiriitiirken ortaya c¢ikabilecek kayma ve
dokme hatalarinin Oniine gecgebilmesi sinanmaktadir. Bunun
i¢in, bir 6nceki boliimde bahsedildigi lizere insansi robotun
sahip oldugu iki kolun da kullaniminin aktif oldugu bir sistem
onerilmistir. Bu sistemde ilk kol, baz hedef olan h; karigtirma
gorevini yerine getirirken, ikinci kol kasenin kaymasi ve
icindekilerinin tagmasint engelleyen bir ¢ kisit1 ile h, hede-
fini saglamasi amaclanmistir. Ikinci kolun olusturdugu etkiyi
gosterebilmek amaciyla 3 ayr1 deney senaryosu olusturulup her
biri icin ayr1 egitim yapilmustir.

e Tek Kol Karnistirma: Bu senaryoda, kase ortamda
serbest hareket edebilir durumdayken (sabitlenmemis)
sol elle karigtirma operasyonu ogretilir.

e lIkinci Kol Sabit Karistirma: Bu senaryoda, sag
kol icin onceden egitilmis (pre-trained) bir model ile
kaseyi sabitlerken, sol kol karigtirmay1 d8renir.

e Cift Kol Ogrenme: Bu senaryoda, sag kol kaseyi
hedef konumda tutmay1 6grenirken sol kol ise karis-
tirmay1 6grenir.

TABLO I: DURUM UZAYI

Durum Vektor Gosterimi | Aciklama
Prase (z,y, z) Kasenin konumu
Sol kolun u¢ noktasinin konumu
Esolfk'olfeef (zu Y, Z) (End Effector)
Sag kolun ug¢ noktasinin konumu
Esagfkol—eef (:E, Y, Z) (End Effector)
Sol kolun u¢ noktasinin kaseye gore
Dkasefsolfkol (z,y,z) konumu ¢ vee
Sol kolun u¢ noktasinin kaseye gore
Dkusefsag—kol (3’,'71},2) konumu ¢ vee
Pistenen (z,y, ) Kasenin istenen konumu
Kasenin, bulunmasi istenen noktaya
Distenen (:E, Y, Z) gdre konumu
0 (0) Karistirma fazi

B. Egitim
Her iki kol da, boliim sayis1 100 ve bolim zaman adimi 100
olmak {iizere toplam 10000 adim siiresince egitilir. Her boliim

basinda, icerisinde farkli biiyiikliiklerde 180 topun oldugu kase
rastgele bir konumda baglar.

Tek kol karigtirma senaryosunda, sol kol karigtirma go-
revini 7, baz politikast (base policy) ile 6grenirken, sag kol
bos konumda bekler. Tkinci kol sabit karigtirma senaryosunda
ise, sol kol karistirma gdrevini mp, baz politikast (base policy)
ile ogrenirken, sag kol ise Onceden egittigimiz m. kisitlama
politikasi (constraint policy) ile ¢ kaseyi sabit tutar. Son olarak
cift el karistirma senaryosunda ise, ayn1 anda sol kol karigtirma
gorevini 7, baz politikas1 (base policy) ile Ogrenirken, sag
kol ise 7. kisitlama politikasi(constraint policy) ile ¢ kisitini
ogrenip kaseyi sabit tutar. Ug¢ politika da derin determistik



politika gradyani yontemi ile Ogrenilmis olup, Tablo I'de
verilen durum uzay1 s;, eylem uzay1 [z,y, 2] ile verilen a,
olmak iizere kullanilan en iyi eylem-deger (optimal action-
value) Bellman Denklemi (1) kullanilmigtir.

T (s¢,a¢) = E [r (s, a0) + 7" (s141, a511) ] (1)

Sistemde karigtirma 6diilii, dokme miktar1 ve kayma mik-
tar1 olmak tizere 3 farkli 6diil tammlanmis olup P, ., toplarin
vektor biciminde tutulan bir sonraki adimdaki lgonumlarlm
[@f,yf,2¢] ile, Poplar ise simdiki konumlarint [z, y., 2] ile,
Biagma ise toplarin tagma miktarii ve n top sayisim temsil
etmektedir. Denklem (2)’de verilen o6diil fonksiyonlar ile,
strastyla karigtirma odiilii, kayma miktar1 ve tagsma miktarlari
her bir boliim i¢in hesaplanmustir.

Rkarl;tzrma = Z?:() (Rﬁ;p,i - ]Df"l”’.)2

Riayma = | — Prase)? @
kayma Z ( kase kase)

Rm;ma = Z Bm;ma

Rgenel =

C. Deney Sonuglar

Her bir senaryo icin boliim zaman adim1 200 olmak {iizere
60’sar boliimliik bir test yapilmigtir. Toplam 12000 zaman adi-
mindan olusan bu testler, Sekil 4’de verilen 6diil grafiginde de
goriilebilecegi lizere ti¢ farkli deney senaryosu karsilastirilmali
olarak verilmigtir. Siyah renkli grafikteki baz politika olan ka-
senin tek elle karistirilmasi senaryosunun en diisiik karigtirma
odiiliine sahipken, mavi renkli grafikteki onceden egitilmig
(pre-trained) sag kol destekli karistirma sonucunun daha iyi
oldugu goriilmektedir. Kirmizi renkli olan grafikteki iki kolun
ayn1 anda egitildigi senaryonun ise aldig1 yiiksek 6diile ragmen
doktiigii top sayisimin fazlaligi Tablo II’de goriilebilecegi iizere
basarim oranini diigtirmiistiir.

— tek kol
0.10 { — ikinci kol sabit
— cift kol

0.02 1

Sekil 4: Odiil Grafigi

Tablo II’de 3 ayr1 deney senaryosu igin karigtirma odiilii-
niin, ortalama kayma miktarinin, maksimum kayma miktarinin,
ve tagma miktarlarinin ortalama ve standart sapma degerleri
verilmistir. Tablodaki degerlerden de anlagilabilecegi iizere, en
yiiksek karigtirma odiiliinii ikinci kol sabit senaryosu almustir.
Kayma miktarlarina bakilacak olursa, en bagarili senaryonun
yine ikinci kol sabit senaryosunun oldugu goriilecektir. Bunun
sebebi 0grenilen ¢ ortam kisitinin sisteme eklendikten sonra di-
ger etmenin baz hedef olan h; karistirma miktarin1 maksimize
edebilmis olmasidir. Aym1 anda 6grenme politikasi olan ¢ift
kol senaryosunda ise bu karigtirma 6diiliiniin tek kol karigtirma
odiiliinden fazlayken tek kol senaryosundaki tagma miktarinin

TABLO II: Degerlendirme Sonuglar1

Tek Kol ikinci Kol Sabit Cift Kol
ort. std. ort. std. ort. std.
Karistirma Odiili 0.03 0.01 0.14 0.04 0.10 0.07
Ortalama Kayma 0.11 0.03 0.01 0.00 0.21 0.05
Maksimum Kayma 0.18 0.03 0.02 0.01 0.25 0.05
Tagma 5155 10.74 2.55 2.59 3895  27.18

daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bunun sebebi, aym1 anda
iki etmenin ayri hedefleri 6grenmesi ortam karmagsikligini
arttirarak bunu zor bir problem haline getirmesidir.

V. SoNuc¢

Bu bildiride, derin pekistirmeli 68renme ile karmasik or-
tamlarda deney yapmay1 amaglayan ¢ift kollu robotlarda bi-
rinci kol ile istenen gorev yerine getirilirken, olas1 giivenlik
problemini 6énemli Ol¢iide azaltabilecek bir ¢dziim Onerisiyle
ikinci kolun kaseyi sabitlemesi ileri stirtilmiis olup tek kolla
karigtirma, ikinci kol sabit karigtirma, ve ¢ift kol karigtirma
senaryosu olmak lizere 3 ayr1 deney senaryosu gercekles-
tirilmis olup deney sonuglar1 kisminda da verildigi iizere,
robotun ikinci kol sabit karistirma senaryosunda hatalar1 en aza
indirgedigi ve karistirma miktar1 basarim oraninin da en yiiksek
oldugu sonucuna ulagilmistir. Sim-to real uygulamalariyla da
gercek diinyada uygulanabilecegi diistiniilmektedir.
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