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Ozetce —Otonom bir hizmet robotunun cevresiyle emniyetli
bir sekilde etkilesim kurabilmesi gerekir. Ancak, algilama hata-
lar1, nesne etkilesimi yanhshklar: veya beklenmedik dis etkenler
gibi cesitli belirsizlikler nedeniyle nesne etkilesimi sirasinda
hatalar meydana gelebilir. Mevcut arastirmalar genellikle robot
hatalarimin tespiti ve simmflandirmasi problemine odaklanmigken,
bu ¢alisma bu tiir hatalarin énceden tahminine odaklanmaktadir.
Temel varsayim, bir hata yeterince erken ongoriilebilirse, onleyici
eylemlerin alinabilecegidir. Bu amacla, bu bildiride yeni bir bilgi
dantma tabanli tahminleme mimarisi sunulmustur. Onerilen
mimari, video doniistiiriiciilerin giiciinden faydalanarak RGB,
derinlik ve optik akis verilerini isleyebilen cok Kkipli bir sensor
fiizyon ag1 icermektedir. Yaklagimimizin basarimi FAILURE adh
gercek diinya robot nesne etkilesimi veri kiimesi iizerinde deger-
lendirilmistir. Deneysel sonuclar, onerdigimiz mimarinin robot
yiiriitme hatalarim gerceklesmeden 1 saniye Oncesinde tahmin
etme konusunda %82.12 F1 skoru elde ederek bu konudaki
etkinligini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler—Hata tahminleme, Bilgi Damitma, Doniis-
tiiriicii

Abstract—An autonomous service robot should be able to
safely interact with its environment. However, failures can occur
during manipulation execution due to various uncertainties such
as perception errors, manipulation inaccuracies, or unforeseen
external events. While existing research has primarily focused on
the detection and classification of robot failures, this work focuses
on anticipation of such failures. The premise is that if a failure
can be anticipated early enough, prevention actions can be taken.
To this end, we introduce a novel knowledge distillation-based
anticipation framework. Our framework leverages the power of
video transformers and incorporates a multimodal sensor fusion
network capable of processing RGB, depth, and optical flow data.
We evaluate the success of our approach using a real-world robot
manipulation dataset named FAILURE. Experimental results
demonstrate that our proposed framework achieves an 82.12%
F1 score, showcasing its efficacy in anticipating robot execution
failures up to 1 second in advance.

Keywords—Failure Anticipation, Knowledge Distillation, Trans-
formers,
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1. Giris

Robotlar ev ve ofis gibi sosyal ortamlarda insanlarla ve
nesnelerle ortak bir etkilesim icerisindedir. Bu gibi diizensiz
(unstructured) ortamlarda kullanilan robotlar, ¢esitli etkilesim
becerilerine ihtiya¢ duyarlar [1]. Insan-robot veya robot-nesne
etkilesimi sirasinda robot ya da cevresel faktorler (6rn., dis
olaylar) kaynakli istenmeyen durumlar olusabilir. Istenmeyen
durumlar; etkilesim parametrelerinin hatali tahmini, diinyanin
i¢sel temsilinin eksik veya yanlis tanimlanmasi nedeniyle
meydana gelebilir. Bu gibi durumlar robot-nesne etkilesiminde
giivenlik ve emniyet bakimindan endiselere neden olmaktadir.

Emniyetin saglanmasi i¢in robot nesne etkilesim hatalarinin
tespiti [27] ve siniflandirilmasi [3], [8], [9] problemleri siklikla
ele alinmistir. Fakat hatalarin sadece tespit edilip siniflan-
dirilmasi, emniyetli ¢alisma icin yeterli degildir. Hatalarin
meydana gelmeden 6nce tahminlenerek (anticipation) onleyici
aksiyonlar ile meydana gelmesini engellemek daha etkili bir
¢oziim olacaktir. Bu sayede hatanin verebilecegi potansiyel
zarar en aza indirgenebilinir.

Bu baglamda, yakin zamandaki bir calismada, robotun de-
rin pekistirmeli 6grenme yontemleri ile hata 6nleyici eylemleri
o0grenmesi saglanmistir [10]. Fakat bu c¢alismada, emniyeti
bozan risklerin tahminlenmesi i¢in kural bazli yontemler kulla-
mlmistir. Onerilen yontemde ise bu amaca hizmet etmek iizere
tahminlemenin uzman bilgisi olmadan ve onceden belirlenmig
oznitelikler kullanilmadan,gercek diinya verileri ile yapilmasi
hedeflenmistir.

Tanimlara bakildiginda; erken tespit (early detection), bir
olaymn miimkiin oldugunca erken tespit edilmesi, tahmin-
leme (anticipation) ise bir olayin gerceklesmeden Once tah-
min edilmesidir [11]. Literatiirde, ele alinan hata tahminleme
problemine benzer olarak insan aktivite tahminleme problemi
iizerinde caligmalar mevcuttur [12]. Ornegin, [13] gecikmis
tahminler icin kaybi istel artiran bir capraz entropi kaybi
(exponential loss) kullanirken, bagka bir calismada [14] ¢apraz
entropi kaybi ile siralama kaybi (ranking loss) birlestirilir.
Bir bagka calismada [15], Rolling-Unrolling LSTM yontemi
kullanilir. Bu yontemde Rolling LSTM, tarihsel baglami bir
gizli vektore kodlar ve Unrolling LSTM bu gizli vektorii



¢ozmek i¢in kullanir. Bilgi damitma ise, biiyiikk ve karmagik
bir modelin (Ogretmen model) bilgisini, daha kiigiik ve hafif
bir modele (Ogrenci model) aktarma siirecidir. Bu siireg,
genellikle 6grenci modelin performansini artirmak veya onu
gercek zamanli uygulamalara uygun hale getirmek amaciyla
gerceklestirilir [1618]. Bilgi damitma yapisi insan aktivite-
lerinin tahmin edilmesinde de kullanilmaktadir [19], [20].
Bu calismada bilgi damitma, literatiirdeki yontemlerden farkli
olarak robot nesne etkilesimi hatalarin1 tahminleme i¢in tekrar
yorumlanmig ve ¢ok kipli bir mimari kapsaminda kullanim
sekli BOLUM-II-B2 kisminda ayrintili olarak anlatilmustir.

Gercek diinya verileri ile video iizerinden robot-nesne ha-
talarin tahminlenmesi igin sensor verilerinin uzamsal-zamansal
iligkinin analizi gerekmektedir. Son yillarda video doniistii-
riiciler bu analizleri kullanarak, bilgisayarl1 goriide Onemli
ilerleme kaydedilmesini saglamisti. Uzamsal ve zamansal
bagimliliklar: etkili bir sekilde yakalamak i¢in, video dontistii-
riicii tiim Kare dizilerini aym anda igler. Oz-odaklanma (self-
attention) mekanizmalariyla karmasik etkilesimleri modelle-
mede bagarili performans sergilerler, bu da onlar1 video igleme
gibi gorevler icin ideal hale getirir. Bu sebeplerden &tiirii, temel
model olarak ViViT [21] kullanilmugtir.

Bu calismanin katkilar1 6zetle sunlardir: (i) optik akis
(optical flow) kipi ile genisletilmis FAILURE [2] veri kii-
mesinin olusturulmasi, (ii) odaklanma tabanli bir ¢ok kipli
doniigtiiriicii (transformer) mimarisinin kullanilmasi, (iii) bilgi
damitma yolu ile elde edilmis hata tahminleme modelinin
geligtirilmesidir.

II. BILGI DAMITMA TABANLI HATA TAHMINLEME

Bu calismada bilgi damitma tabanli bir hata tahminleme
mimarisi sunulmustur (Sekil 1). Onerilen mimaride Ogretmen
ve Ogrenci aglar1 bulunmaktadir. Ogretmen ag 6grenme siire-
cine yardimci olurken, hata tahminleme Ogrenci ag tarafindan
yapilmaktadir.

A. Problem Tanim

Robotun yiiriitme esnasindaki hatalarinin ortak 6rneklemini
tammmlamak icin, ¢oklu sensor kipleri (RGB, derinlik ve optik
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Sekil 1: Bilgi damitma tabanli hata sezme mimarisi. Tk adimda Ogret-
men (®r) ag1 egitildikten sonra ikinci adimda, egitilmis Ogretmen
agimin agirhiklart dondurularak, yalmzca Ogrenci (®s) agr egitilir.
Ogretmen agmin girdi karelerinin (mm) orneklenmesi sirasinda vide-
oya ait tiim kareler kullanilirken, 6grenci aginin girdisinde son kare
yerine bos kare (&) verilir. Bu sayede ileriye yonelik tahmin yapmay1
o0grenmesi hedeflenir.

akis bilgileri) kullanarak sahnedeki degisiklikleri dikkatle goz-
lemlemek gerekir. Bu ¢alisma kapsaminda, hatanin gercekles-
tigi goriintii cercevesi bilgisi olmaksizin hatalar1 tahminleme
gorevi bir siniflandirma problemi olarak kavramsallagtiriimis-
ur. M € {1,2,3...}, kip kiimesini temsil eder ve m € M kip
tipini belirtir. D*, | = N olmak iizere, farkli kip gézlem
dizilerini iceren veri kiimesini temsil eder. Bir gozlem xt ; ile
gosterilir. t,,, m kipinin zaman indisini temsil eder. 7 ise kaylt
indeksidir. Son olarak, y € {hatali,basarili} olmak iizere
siiflandirma etiketlerini belirtir.

D* = {(znfﬂ?}nz))%:uyz}iil (D

Amag, tim video verisi ile egitilmis ve hata tespiti igin
tasarlanmig @ (.)’dan yiiriitme esnasinda nesne etkilegiminin
tim ayirt edici 6zelliklerini ¢ikararak, bu 6zellikleri her nesne
etkilesimi tipinin sadece hata olmadan Onceki kisimlarinin
bilgisine sahip olan ®g(.) fonksiyonuna damitmaktir.

B. Sinir Ag1 Mimarisi

1) Gorii Doniistiiriicii: Goriintiilerdeki 6znitelikleri ¢ikar-
mak i¢in kullanilan temel mimari ViViT [21] (Video Vision
Transformer) gorii doniistiiriictidiir. ViViT modeli i¢in goriinti
girdi cergceve sayisi (t) 8, goriintii ¢cercevesi boyutu (h, w) 224 x
224, goriintii ¢ercevesinden ¢ikarilan dilimin boyutu (patchy,
patch,,) 32 x 32, zamansal dilim boyutu (patch;) 4, boyut
parametresi 256, derinlik parametresi 6, ¢ok baslikli 6zodak-
lanma (multi head self-attention) boyutu 8 olarak seg¢ilmistir.

2) Bilgi Damitma: Bu calismada onerilen, bilgi damitma
tekniginin uygulanmasi yoluyla bir agin sahip olup (Ogretmen
Ag1) diger agin (Ogrenci Ag1) sahip olmadig bilgileri birinden
digerine aktarmakur. Literatiirdeki ¢aligmalardan farkli olarak
Ogretmen ve Ogrenci aglarmin parametre sayilart birbirine
denktir.

Ogretmen Agri: Ogretmen A1 hata tespiti icin egitilmis
ve siirece dahil olan tiim aksiyon video g¢erceveleri hakkinda
bilgi sahibidir. Ogretmen modeli asagidaki gibi formiile edilen
&1 sembolii ile temsil edilmigtir. Formiilde ¢,,, farkli kiplere
karsilik gelen sinir agidir.

Gomi = Cr(dn @)z @@, 2™y ()

Ogrenci Ag1: Ogrenci agimin temel amaci hatalar1 onceden
tahminlemektir. Bu hedef sembolik olarak ®g ile temsil edilir.
D veri setindeki bir gozlem ;" , ile ifade edilir. Zamana
bagl t,,, parametresinin alt kume31 olan r, r € {1,2,...,(t —
l)m}%f_1 olarak tanmimlanir. ®; ile temsil edilen d8renci igin
hata tahminleme gorevi, r,, degiskenine bagli olarak ile Denk-
lem 3’te formiile edilmisgtir.
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C. Egitim Siireci

Egitim stratejisi iki ana adimdan meydana gelmektedir. Ik
adimda yalmizca Ogretmen ag egitilir. ikinci adimda egiti-
len Ogretmen ag1 dondurularak Ogrenci ag1 egitilir. Ogrenci
agmin egitimi sirasinda kullanilan hata fonksiyonu 2 adet
hata(loss) fonksiyonunun bilesiminden olugmaktadir. Bunlar-
dan bir tanesi 6grenci aginin hata tahminleme hatasini digeri



ise 0gretmenden-6grenci agindaki bilgi damitma hatasini 6lg-
mek icin kullanilmigtir. Toplam hata fonksiyonumuz denklem
4’teki gibi formiile edilmistir.

Ltoplam = 04~LTS(ZZT;» Z;i) + BLC (y7 g) (4)

« ve [ parametreleri ag icin Ogrenilebilir parametreler
olarak tamimlanmig olup degerleri egitim agamasinda ag tara-
findan belirlenmektedir. L~ 68renci aginin tahmin hatasidir ve
kategorik capraz entropi (CCE) ile hesaplanir. y,,, m Kipinin
video kayit indeksinin gergek siif etiketi ve g, aynt indis ve
kipteki videonun 6grenci hata tahminlemesidir. Bilgi damitma
hatasini temsil eden Lpg maksimum ortalama farklilik (MMD)
hata fonksiyonu kullanilarak hesaplanir ve Denklem 5’teki gibi
formiile edilmigtir.

Lrs = Lump(zhap, 23ap) + Lump (25, 28) + Lump (2F, 25) 5)

Ogretmen-Ogrenci egitimi ¢iftinde 6gretmenin 6gren-
ciden bagimsiz bir gekilde Once egitildigi ve Ogrenci agi
egitimi sirasinda tekrardan egitime dahil edilmeyip sadece
bilgisinin damitildi§1 durum ¢evrimdisi damitma olarak tanim-
lanir. Calismamizda 6gretmen-68renci ¢ifti egitiminde, diger
simiflandirma problemlerinde de benimsendigi gibi ¢evrimdist
damitma (offline distillation) benimsenmistir [2224]. Once 6g-
retmen ag1 egitilmistir ve ardindan sadece d8renciye, dnceden
ogrendigi bilgileri damitarak rehberlik etmistir.

III. DENEYLER
A. Veri Kiimesi

Bu calismada FAILURE [3] veri kiimesi kullanilmistir. Bu
veri kiimesi, Baxter robotu kullanilarak elde edilmis gercek
diinya RGB, derinlik ve ses iceren 324 nesne etkilesimi vi-
deo kaydindan olugturulmusgtur. Bu nesne etkilesimleri dokme,
itme, kaba-yerlestirme, iist-liste-yerlestirme ve tutma&birakma
olarak adlandirilmisgtir.

FAILURE veri kiimesindeki kiplere ek olarak optik akis
(optical flow) kipi de eklenerek veri seti zenginlestirilmigtir.
Optik akis, bir goriintiideki parlaklik desenlerinin hareketinin
goriiniir hizlarini ifade eden bir dagilimdir. Bu hareket, hareket
kaynagi olan unsur veya edilgen olarak bundan etkilenen
nesnelerden goreceli olarak kaynaklanabilir [25]. Bu nedenle,
optik akis, etken ve edilgen olarak harekete neden olan nes-
nelerin uzamsal diizenlemesi ve bu diizenlemenin degisim hizi
hakkinda 6nemli bilgiler saglar [26].

Hata tahminleme problemi icin ortamdaki nesnelerin yeri,
uzakligr ve hareket durumlart bilgisine sahip olmak hatanin
imzasini ¢ikarabilmek icin onemli bir kriterdir. Bu sebeple
ham RGB verisine ek olarak derinlik ve optik akig verisinin

P = e
> B

Sekil 2: Nesne etkilesimi sirasinda robotun kafa kamerasindan alinan
RGB kareler ve hesaplanan optik akig esleri

TABLO I: OGRETMEN AGIN BASARIMI

Hassasiyet ~ Duyarlihk ~ F1 Skoru
RGB 62.63 62.16 62.39
D (Derinlik) 64.97 60.89 62.86
F (Optik Akis) 64.57 62.16 63.34
RGB-F 67.56 67.56 67.56
RGB-D 70.43 67.56 68.97
RGB-D-F 76.05 75.67 75.86

TABLO II: OGRENCI AGI BASARIMI (HATA TAHMINLEME)

1-Cergeve (1 sn) 2-Cerceve (2 sn)

Hassasiyet ~ Duyarhllik  F1 Skoru Hassasiyet ~ Duyarliik  F1 Skoru
RGB 73.05 7297 72.98 72.64 62.16 66.99
D 68.26 68.42 68.34 66.84 65.78 66.31
RGB-D 75.85 75.67 75.76 70.19 70.27 70.23
RGB-F 79.41 78.37 78.89 67.48 67.52 67.52
RGB-D-F 83.19 81.08 82.12 81.27 78.37 79.79

birlikte kullanilmasi onerilmigtir. Optik akis verisi, RGB ve-
rileri iizerinden FlowNet2 [27] kullanilarak elde edilmis ve
veri kiimesine eklenmigtir. Sekil 2’de RGB ve optik akis kare
ciftleri sunulmustur.

Veri On Isleme: Robot, nesne etkilesimi yoriingesini
cevrimici olarak planlayip yiiriittiigiinden dolay1 kayitlarin
uzunlugu, nesne etkilesimi tipi ve planlanan yoriingeye bagl
olarak degisiklik gosterir. Veri kiimesindeki her bir kayit 1 FPS
orneklenerek sirali goriintii cercevesi serilerine doniistiirtiliir.
Veri kiimesindeki videolar rastgele orneklenmis 8 cerceve ile
temsil edilmektedir. Ogretmen a1, 8 gercevenin tamamini
gozlemleyebilirken, Ogrenci ag1 icin secilebilecek son gerceve
hatadan onceki olacak sekilde kisitlanmigtir. Son olarak, tiim
cerceveler masa diizlemine karsilik gelen 224 x 224 piksel
boyutunda kirpilmustir.

B. Deney Diizeni

Nicel degerlendirme i¢in, genisletilmis FAILURE veri kii-
mesi egitim (%70), dogrulama (%10) ve test kiimeleri (%20)
olarak boliinmiigtiir. Tiim ag agirliklar1 rastgele baglatilmak-
tadir ve Adam optimizasyonu kullanilarak 250 adim boyunca
egitilmektedir, 6grenme hiz1 le — 5 olarak belirlenmistir. En
iyi model dogrulama kiimesi iizerinde erken durdurma stratejisi
ile belirlenmektedir. Se¢ilen en iyi modellerle elde edilen test
skorlar1 agagidaki boliimlerde raporlanmistir. Agir1 6grenmenin
(overfitting) Onlenmesi icin, veriye renk artirma ve rastgele
cevirme uygulanir. Ornegin, bir dizideki tiim goriintiilerin
parlaklik, kontrast, doygunluk ve ton degerleri %20 olasilikla
rastgele degistirilir. Benzer sekilde, her goriintii dizisi dikey
olarak %50 olasilikla gevrilir.

C. Sayisal Sonuglar

Onerilen mimari, hem tekil kipler icin hem de ¢ok kipli
sensor fiizyonu olarak egitilmistir. Cok kipli olan mimaride
her bir kip icin doniistiiriici agimin bagimsiz bir kopyasi
olusturulur ve kipler gec¢ fiizyon (late fusion) ile birlestirilir.

Tablo I’de Ogretmen agini farkli sensor kipleri ve bunlarin
fiizyonu sonucunda elde edilen sonuglar sunulmustur. Ogret-
men aginin girdisini olusturan gerceveler, videonun tamamini
kapsadigi i¢in hata tespit problemi olarak da nitelendirilebilir.
Tablo analiz edildiginde farkli kiplerin birlegtirilmis oldugu bir



agm tekil kip ile egitilen agdan, hata tespiti bakimindan daha
iyi performans elde ettigi goriilmiistiir. En iyi performans tiim
kiplerin fiizyonu (RGB-D-F) ile elde edilmis ve bu performans
test asamasinda F1 skoru bazinda %76.06 olarak ol¢iilmiistiir.
Tablo I goz 6niine alindiginda hata tahminleme problemi ba-
zinda coklu kip kullaniminin daha iyi performans saglayacagi
sonucuna varilmistir.

Tablo Il’de Ogrenci aginin sonuglari sunulmustur. Ogrenci
agmin girdisi, hata anindan 6nceki cerceveleri icerir ve hata
tahminleme i¢in kullanilmaktadir. Tablodaki /-Cerceve siitunu
hata gerceklesmeden 1 sn Onceki cerceveyi isaret eder.

1-Cergeve siitunu i¢in Tablo I ve Tablo II karsilagtirildi-
ginda 6grenci ag1 her kip icin 6gretmenden daha basarilidir.
Bunun ana sebepleri, bilgi genisletme konseptinden [28] ilham
alinarak 0grenci ve Ogretmen aglari bire bir aymi derinlikte
secilmigtir. Buna ek olarak 6grenci agi hatayr gormemesine
kargin 6gretmen aginin hata i¢in sahip oldugu tiim bilgiyi
damitmakta ve sadece bu bilgilerle yetinmeyip 6grendigi bilgi-
leri gergek veri etiketleriyle de kiyaslayarak dogrulamaktadir.
Sonug olarak 6grenci agi; alisilmigin aksine [16], [17], [18] bu
problem icin dgretmen agindan daha kiiciik degil ayn1 boyutta
secilen, 0gretmen aginin bilgisini hatayr tahmin etmek igin
damitan ve gercek veri etiketlerini de siirece dahil eden bir
ag olarak tasarlanmigtir. Bu sebeple /-Cerceve icin 0gretmen
agmdan daha iyi bir basariya sahiptir. 2-Cergeve ile I-Cerceve
karsilastirildiginda, /-Cergeve hata anina daha yakin oldugun-
dan 6grenci aginin hata tahmin basaris1 daha yiiksektir.

IV. SonNuc¢

Sonug olarak, hata tahminleme, otonom sistemlerin giiveni-
lirligini ve dayanmikliligini saglamanin kritik bir adimidir. Nesne
etkilesimi izleme teknikleri kullanilarak, potansiyel hatalari
gercek zamanli olarak tespit etmek ve istenmeyen sonuglarin
ortaya cikmasindan 6nce 6nlem almak miimkiindiir. Onerilen
sistem ile nesne etkilesim hatalar1 1 sn 6nceden %82.12, 2
sn 6nceden %79.79 basari ile tahmin edilebilmektedir. Elde
edilen sonuglar, onerilen sistemin robot hatalarinin 6nceden
tahminlenmesinde kullamilabilece8ini gostermektedir. Gelisti-
rilen video doniigtiiriicii tabanli mimarinin robot iizerindeki
gercek zamanli testleri devam etmektedir.
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