Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 26(5), 974-982, 2020

Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi

Pamukkale University Journal of Engineering Sciences

Nesne-Yonelimli eylem tahmini gelisimi i¢cin hesaplamali model

Computational modeling of object-directed action prediction development

Serkan BUGUR!*

, Emre UGUR?

12Bilgisayar Mithendisligi Boliimii, Fen Bilimleri Enstitiisii, Bogazici Universitesi, Istanbul, Tiirkiye.
serkanbugur@gmail.com, emre.ugur@boun.edu.tr

Gelis Tarihi/Received: 20.08.2019
Kabul Tarihi/Accepted: 16.01.2020

Diizeltme Tarihi/Revision: 05.12.2019

doi: 10.5505/pajes.2020.09334
Arastirma Makalesi/Research Article

0z

Deneysel psikoloji alanindaki son ¢alismalar, bagkalarinin eylem
sonuclarini tahmin edebilme yeteneginin gelisimi ile ayni eylemi
gergeklestirebilecek motor becerilerin gelisimi arasinda dogrudan bir
baglanti oldugunu géstermistir. Bebekler dogum sonrast ilk yil
icerisinde cevreleriyle etkilesime gecerler ve bu etkilesimleri sonucu
bazi beceriler ve yetenekler kazanirlar. Ayni zamanda bu stire¢
icerisinde cevrelerindeki baska insanlarla da etkilesime gecip
baskalarinin eylem amaglart hakkinda fikir sahibi olurlar. Bu ¢alisma,
masa lstii nesnelere yénelik kavrama ve itme eylemlerinin sonug¢
tahminlerinin gelisimsel siirecini inceleyebilmek adina hesaplamali bir
model énermektedir. Bu baglamda belirli nesnelere dogru yériingeler
olusturulmus ve bir veri kiimesinden alinan el resimlerinin de
yardimiyla kavrama ve itme eylemlerinin hedefindeki nesneler yériinge
tahminiyle saptanmaya calisilmistir. Kavrama ve itme eylemlerine
yénelik gelisimsel siire¢ dért evrede analiz edilmistir. Sonuglar, ortaya
koyulan hesaplamali modelin eylem taninirligi ile eylem sonug tahmin
yetenegi arasinda dogrudan bir iliski kurabildigini ve kavrama
eylemine ait tahmin yeteneginin daha erken gelistigini géstermektedir.

Anahtar Kkelimeler: Deneysel psikoloji, Gelisimsel eylem tahmini,
Ayna néron sistemi, Evrisimli sinir agi, Uzun kisa vadeli hafiza ag1.

Abstract

Recent studies in experimental psychology revealed that a
developmental correspondence exists between prediction of others’
action goals and motor ability to produce the same actions. Babies
interact with their environment within the first year after birth and as
a result of these interactions they acquire some skills and abilities. At
the same time, babies interact with other people around them and gain
insight into the action goals of others. This study proposes a
computational model in order to examine the developmental
progression of predicting the outcome of the grasping and pushing
actions on a tabletop environment. In this context, some reaching
trajectories were formed towards certain objects and by combining
these trajectories with the images taken from a dataset, the targeted
objects, with the intention of grasping or pushing, were tried to be
determined. The developmental progression for grasping and pushing
actions was analyzed in four stages. The results show that the
computational model can establish a direct relationship between the
action recognition and the ability to predict the outcome of the actions.
And the prediction ability of the grasping action was developed earlier.

Keywords: Experimental psychology, Developmental action
prediction, Mirror neuron system, Convolutional neural network,
Long short-term memory.

1 Giris

Baskalarinin davraniglarinin amaglarini anlayabilmek ve
sonuglarini tahmin edebilmek, insan etkilesimi icin ¢ok 6nemli
bir rol oynamaktadir. Dogumdan 4-6 ay sonrasindan itibaren
bebekler baskalarinin eylem sonuglarini, dolayisiyla eylemlerin
gerceklestirilme amaglarini, tahmin edebilmeye baslamaktadir
[1],[2]. Genellikle eylemi gerceklestiren kisi eylem sirasinda
herhangi bir aciklama yapmaz ve eylemi hizli bir sekilde
gerceklestirir. Bu durumda bile bebekler hizli ve yiiksek
dogrulukla baskalarinin eylemlerinin sonuglarini tahmin
edebilmektedir. Bebekler ¢evreyi nasil algilar ve bagkalarinin
gozlemlenen eylemleriyle hedefleri arasinda nasil bir iligki
kurarlar? Baskalarinin eylemlerinin amacini anlayabilmek
adina gerekli yetenekler nelerdir? Bu ¢alismada, bu sorularin
1518inda, masa Ustii nesneler lizerinde bagkalarinin
gerceklestirdigi itme ve kavrama gibi manipiilasyon
eylemlerinin sonuglarinin ve amaglarinin gelisimsel tahmini
icin hesaplamali bir model 6nerilmektedir.

Calligiore ve Baldassarre tarafindan yapilan ayrintili
arastirmada [3], bir nesneye ulasma ve kavrama gelisimi i¢cin
gerekli olan alti 6nemli hesaplama bileseni tanimlanmistir:
Ekolojik aktif goriis, motor becerilerinin kesfi ve birbiriyle
iliskilendirme siireci, deneme-yanilma yoluyla 06grenme,

*Yamsllan yazar/Corresponding author

hiyerarsik kontrol mimarileri, sekillenme (embodiment) ve
nihayet i¢sel motivasyon. Icsel motivasyon, bebeklerin birikimli
ve gelisimsel 6grenmelerini adaptif bir sekilde iyilestirerek,
onlara genis bir beceri koleksiyonu kazandirir. igsel
motivasyon Ryan ve Deci tarafindan [4] “bir insanin
yeteneklerini ve kabiliyetlerini gelistirebilmesi ve yenilerini
ogrenebilmesi adina insan dogasindan gelen egilimlerle
cevresindeki yeniliklere ve zorluklara yodnelmesi” olarak
tamimlanmaktadir. igsel motivasyon insanlarda égrenmeyi
tesvik eden bir mekanizma oldugu i¢in, yapay zeka alanindaki
arastirmacilar 6grenme icin harici sinyallerin yaninda
alternatif olarak i¢sel motivasyonu da kullanmaktadir.

Kraft ve dig. [5] ise bebeklerin ulasma ve kavrama
yeteneklerinin gelisimini agiklayabilmek icin ¢oklu-modsal
bilginin nodro-hesaplama modeliyle islenmesi gerektigini
vurgulamislardir. Kortikal hafizanin, duyu-motor uzayinin kesfi
sirasinda ortaya ¢ikan viicut sinyallerinden olusturulabilecek,
ulasilabilir bir bolge haritasi olarak diizenlenebilecegini ifade
etmislerdir. Bu viicut sinyalleri arasinda omuz ve el bilegi
arasindaki eklem konfigiirasyonlari, elden alinan dokunsal ve
gozden alinan goriis geri bildirimleri ve son olarak nesneye
dokununca c¢ikan ses sayilabilir. Bahsedilen bu o6grenme
mekanizmalari, “kavrama sevinci” (joy of grasping) gibi harici
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odiillerle yonlendirilen takviyeli 6grenme mekanizmalar
kullanilarak hizlandirilabilir [6].

Norofizyolojik veriler, insanlarin kendi eylem sonuglarini
(yoriinge tahmini ve hareket kontrolii) ig¢sel ileri modeller
(internal forward models) kullanarak monitér ettiklerini
gostermistir [7]. Bu sayede tahmin edilen ve gozlenen eylem
sonuclar1 arasindaki hata hesaplanabilir ve 6ngorili hata
azaltma (predictive error minimization) yontemiyle eylemi
gerceklestirebilecek motor becerileri gelistirilmis olur [8],[9].
Buna ek olarak Sommerville ve dig. [10], bir kisinin
baskalarinin eylemlerinin hedeflerini anlayabilmesi i¢in, o
eylemi gerceklestirebilecek motor becerilerinin yeterince
gelismis olmasi gerektigini ifade etmislerdir. Daum ve dig. [11],
diizenledikleri deneyde alti aydan biiyiik bebeklerin,
baskalarinin nesne hedefli eylemlerinin el yoériingelerini
hareket tamamlanmadan tahmin edebildiklerini
gostermislerdir. Ciinkii alt1 aydan biiyiik bebeklerin motor
becerileri belirli nesneleri kavrayabilecek kadar gelismis
durumdadir.

Rajmohan ve Mohandas [12], baskalarinin eylemlerinin, ayna
noron sistemi (ANS) araciligiyla dogrudan bir eslestirme islemi
sonucu  anlasildigin1i  belirtmektedirler.  Bir  eylemi
gerceklestirirken ateslenen noronlarin, ayni eylemin baskalari
tarafindan gerceklestirildigini gozlemlerken de ateslendigi ve
bu néronlarin ANS’'nin temel yapitaslari oldugu kanitlamistir.
Beyinde bulunan F5c bolgesindeki motor ndéronlarin biiyiik bir
yluzdesi ayna ozelligine sahiptir. Gallese ve dig. [13],
maymunlar {zerinde yaptiklar1 deneyde bu bolgedeki
néronlarin maymun belirli bir hedefe yonelik kavrama eylemi
gerceklestirdiginde ve maymun ayni motor hareketini
gordiigiinde ateslendigini gostermislerdir. Buna ek olarak,
eylemi gerceklestiren elin oryantasyonu, yoériingesi ve
kinematigi, hedef nesnenin oryantasyonu, pozisyonu, sekli
degisse bile ayna noéronlar ateslenir ve bdylelikle baskalarinin
eylem sonuglariyla ilgili iligski kurulabilir [14].

Kanakogi ve dig. [1], eylem liretimi ve ayni eylem bagkalar1
tarafindan gercgeklestirildigi durumda eylem hedefinin
anlasilabilmesi arasindaki baglantiy1 gosterebilmek adina bir
deney yapmislardir. Deneyde farkl yas gruplarindan bebeklere
bir deneycinin masa tizerindeki belirli nesnelere uzanarak bu
nesnelerle etkilesime ge¢mesi izletilmistir. Deney diizenegi 3
farkli eylem igerir: (i) Deneyci kavrayan el durusu ile bir
nesneye uzanir ve nesneyi kavrar. (GH - hedefe yonelik eylem),
(ii) Deneyci iten el durusu ile bir nesneye uzanir ve nesneyi
hafifce iter. (BH - hedefe yonelik olmayan eylem). (iii) Deneyci
nesneye ulagsmak ve kavramak i¢in mekanik bir pencge kullanir.
(MC - alet kullanim1 araciligiyla hedefe yonelik eylem) Deney
siiresince bebeklerin nereye baktiklar1 kaydedilmistir. Deney
sonuglar incelendiginde, BH ve MC eylemleri gerceklestirildigi
durumlarda, bebeklerin eylem hedefleri hakkinda bir tahmin
yapamadiklar1 goriilmiistiir. Fakat 6 aydan biiyiik bebeklerin
GH eylemlerinin hedeflerini tahmin edebildigi saptanmis ve
heniiz eylem tamamlanmadan, bakislarinin hedef nesneye
odaklandig1 tespit edilmistir. Ciinkii bebeklerin tek elle
kavrama motor becerileri dogumdan sonraki ilk 6 aydan
itibaren gelismeye baslar. Bunun yaninda, bebeklerin itme veya
cansiz bir nesne yardimiyla kavrama eylemleri ile ilgili motor
becerileri heniiz gelismeye baslamamaistir.

Sinirbilim ¢alismalari, bagkalar tarafindan gergeklestirilen bir
eylemin sonuglarii tahmin ederken ve ayni eylemi {iretirken
ayni sinirsel mimarinin kullanildigin1 géstermistir [12],[13].
Ama bu mimarinin nasil gelistigi tam olarak bilinmemektedir.

Copete ve dig. [15], bu mimarinin eszamanh bir sekilde nasil
gelistigini gosterebilmek adma hesaplamali bir model
onermektedirler. Bu modelde farkli motor sinyallerinin
kullanilmasi ile bir robotun, eylem iiretimi ve eylem
hedeflerinin tahmini arasindaki baglantiy1 daha iyi
kurabildigini gostermislerdir.

Elin, hedef nesneye nasil yaklastigl, nesneye ulasirken ¢izdigi
yoriinge, bebeklerin dikkatlerini eyleme ¢evirmesinde énemli
bir rol oynar. Hogan ve dig. [16], insanlarin ellerini hedef
nesnelere gotiiriirken ivme degisim oranini kullandiklarini fark
etmislerdir. Baslangi¢ ve bitis noktalar1 arasinda el genellikle
diiz bir yoriinge izler, baslangictan hareketin ortasina kadar
hizlanir, ortasindan sonuna kadar ise yavaslar.

Hareketin yoriingesinin yani sira dogumdan sonraki ilk yil
icerisinde bebekler baskalarinin el duruslarim1 da eylem
sonuglariyla iliskilendirmeye baglarlar. [17],]18]
dizenledikleri deneylerle, bebeklerin kavrayan el durusu ile
baslayan eylemlerde hedef nesneye dogru tahmin edici bakislar
yaptiklarini, oysa iten el veya kutu el duruslarn ile baslayan
eylemlerde tahmin edici bakislar go6zlemlenmedigini
gostermislerdir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta
hareketin  belirli bir ama¢ dogrultusunda yapilip
yapilmadigidir. Bebekler kavrama eylemi temelleriyle eylem
sonuglar1 arasindaki baglantiy1 kurabildikleri i¢cin bu eylem
sonuglarini tahmin etmektedirler. Fakat itme eylemine dair
baglant1 heniiz kurulmadig i¢in eylem sonuglar1 hakkinda bir
fikirleri yoktur ve bu durumda eylem sonuglarini tahmin
etmeleri beklenemez.

Insanlar ve hayvanlar iizerinde yapilan sinirbilim caligmalari,
eylem baglaminin gelecekteki eylem tahminini miimkiin kilan
bes genis kategoriden olustugunu gdstermistir: eylemi
gerceklestiren deneyci, gozlemci, cevre, hedef nesne ve nesneye
yaklasirken elin ¢izdigi yoriinge [2]. Bu calismada goézlemci,
eylemi gergeklestiren deneyciyi izleyen ve c¢evredeki
degisimlere duyarl bir etmene tekabiil etmektedir.

Bu calisma, baskalarinin masa {stlii nesneler {izerinde
yaptiklar1 kavrama veya itme eylemlerinin gelisimsel tahmin
stirecini modelleyebilmeyi ve [1]'in deney sonuglari ile 6nerilen
hesaplamali model arasindaki paralellikleri gosterebilmeyi
amaclamaktadir. Onerilen hesaplamali model, deneysel
psikoloji agisindan ele alinmis olup sinirbilim agisindan
degerlendirilmemistir. [1]'in yiiriittiigii deneyde gercek bebek
denekler kullanilmis ve arastirilan hipotezlere yonelik analizler
yapilmis, sonuglar alinmistir. Bu ¢alismada, [1]'in hipotezleri
gozden gecirilmis ve alinan sonuglar Onerilen hesaplamali
modelle tekrarlanmistir. Dolayisiyla, onerilen hesaplamali
model, [1]'in mevcut hipotezlerinin yani sira, yeni hipotezlerin
ortaya atilip denenmesine olanak saglayacaktir.

Bolim 2’de deney diizeneginden ve oOnerilen hesaplamali
modelde kullanilan ydntemlerden bahsedilirken, Bélim 3’te
sonuglar verilmekte ve son olarak Bolim 4’te ise [1]'in deney
diizenegiyle kurulan baglanti ve dnerilen hesaplamali modelin
nasll gelistirilebilecegi tartisilmaktadir.

2 Yontem

Bu calismada, baskalarinin masa {stii nesneler {izerindeki
kavrama veya itme eylem sonuglarinin gelisimsel bir ¢ercevede
incelenebilmesine olanak veren hesaplamali bir model
olusturulmustur. Hedef nesnelere ulasirken elin ¢izdigi
yoriingenin her iki eylem tiirii i¢cin de benzer olmasina ragmen
[19],[20] bebekler, baskalarinin kavrama ve itme eylemlerini
heniiz el nesneye ulasmadan birbirinden ayirt etmeyi
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basarirlar [1],[17]. Bu ayrimi yapabilmelerini saglayan
faktorlerden biri el durusudur. [1]'in deney sonuglari,
bagkalarinin eylem sonu¢ tahmin basarilariyla eylemi
gerceklestirebilecek motor becerilerin gelisimi arasinda dogru
orant1 oldugunu ve bebeklerin kavrama eylemi sonuglarini,
gelisimsel siire¢lerinin daha erken sathalarinda tahmin etmeye
basladiklarin1 gostermistir. Buna ek olarak, bebeklerin
herhangi bir eyleme yonelik motor becerileri o eylemi
gerceklestirmeyi ne kadar denedikleriyle dogrudan iliskilidir
[21].

Basarili bir kavrama evremi sonucunda elin ve hedef nesnenin
son pozisyonlar1 birbirine yakin olacakken, itme eylemi
ozelinde, kullanilan nesnelerin fiziksel 6zelliklerinden otiird,
elin ve hedef nesnenin eylem sirasinda izledigi yoriinge, sonug
olarak da son pozisyonlari birbirinden uzak olabilmektedir.
Dolayisiyla kavrama eylemine yonelik sonu¢ tahmini itme
eylemine kiyasla daha kolay yapilabilmektedir [22]. [1]'in
gerceklestirdigi deneyde bebek denekler yaslarina gore dort
farkli gruba ayrilmistir ve eylem sonug tahminleri bu dort farkl
grup lzerinden verilmistir. Bu deneyle ve deney sonuglariyla
tutarli olabilmek adina, bu ¢alismada eylem tahmin sonuglarimi
gerceklestirecek etmenin gelisimsel siireci dort evreye
ayrilmistir. Her evrede etmen cevresiyle etkilesime gecer,
kavrama ve itme eylemleri gerceklestirir. Bu eylemler sonucu,
etmenin sonraki evrede eylem tahmin sonuglarindaki gelisim
monitdr edilmek istenmistir.

Deney diizenegi, 3 boyutlu Bullet fizik motoru [23] kullanan
VREP [24] benzetim ortaminda olusturulan bir masadan, masa
tizerinde farkli pozisyonlara yerlestirilebilen bir nesneden ve

bu nesnelerden gegen yoriingelerden olugmaktadir. Masa
(50x100 cm) tizerinde ve farkli pozisyonlarda konumlanmig
nesnelere yonelik bircok yériinge tiretilmektedir. Uretilen
yoriingeler elin eylem sirasinda izledigi pozisyonlarin
birlestirilmesi sonucu elde edilmektedir. Sebastian Marcel [25]
tarafindan olusturulmus veri kiimesinden ise kavrama ve itme
el duruslarina ait fotograflar alinmaktadir. Bu fotograflar
kullanilarak bir otokodlayic1 egitilmektedir, otokodlayicidan
cikan gizli uzay (latent space) oznitelikleri ise t-SNE (t-
Distributed Stochastic Neighbor Embedding)
faktorizasyonundan gecirilmekte ve herhangi bir fotograftan
gelen oOznitelik boyutu 2’'ye disiirilmektedir. Sonrasinda
kavrama ve itme eylemlerinin hedef yoriingelerinin tahmin
edilebilmesi i¢in eyleme 6zel Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglari
(LSTM) egitilmekte ve her evre icin bu modeller etmenin
cevresinden edinecegi diistiniilen deneyimlerle
giincellenmektedir. Yoriinge tahmini dogrulugu, tahmin edilen
yoriingenin son noktasinin hedef nesneye olan uzaklifiyla
olctilmektedir. Sekil 1 genel model mimarisini gosterir.
Asagidaki alt basliklarda, modelin her modiiliiniin detaylari
sunulmaktadir.

2.1 Yoriinge iiretimi

Her yoriinge 50 tane 2 boyutlu (x, y) pozisyon ciftinden
olusturulmustur. Olusturulan yoériingelerin baslangi¢ ve bitis
pozisyonlarinin x degerleri (0,0.5) arasinda olacak sekilde,
tekbicimli (uniform) dagilim izlenerek seg¢ilmistir. Sonrasinda
secilen baslangi¢ ve bitis noktalar1 arasi esit uzaklikta olacak
sekilde 50 tane x pozisyonu olusturulmustur.

 Evrisimli Sinir

Agi _
B ; 128B
' . 28x28 ¢ A t-SNE
_ 14 x 14 x 16 —
—) Onisleme  r——p 7x7x8 ; Faktorizasyonu
L : 4x4x8 ;
== =
Kodlanmls Oznitelikler 2B
Yoriinge Tahmini

Kismi Yoriinge (10 x 2) ) (Uzun Kisa Vadeli Hafiza Ag)

Nesne POzZisyonu 2B =3

e K alan Yoriinge (40 x 2)

Sekil 1. Genel model mimarisi. [3]'den alinan fotograflar 6n islemden gegerek boyutlar1 28 x 28’e indirgenir. Sonrasinda
evrisimsel bir sinir ag1 ve t-SNE faktorizasyonlari fotograftan gelen 6znitelikleri sirasiyla 128 ve 2 boyuta diigtirtir. Bu
ozniteliklerle kismi ydriinge ve nesne pozisyonu birlestirilerek yoriinge tahmin modiili egitilir.

Figure 1. General model architecture. Images taken from [3] are pre-processed and their dimensions are reduced to 28 x 28.
After that a convolutional neural network and t-SNE factorization extract features from the image to 128 and 2 dimensions,
respectively. The trajectory prediction model is trained by combining partial trajectory points and object position features.
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Yoriingedeki x pozisyonlarina tekabiil eden y pozisyonlari ise
Denklem 1’deki formiil izlenerek olusturulmustur. Denklemde
yer alan a, b, ¢ parametreleri belirlenirken normal Gaussian
dagilimi kullanilmistir ve bu sekilde 5000 tane ydriinge
olusturulmustur. Olusturulan yoriingelerin bir kismi yoriinge
tahmin modiillerinin egitimi, bir kismi ise test sirasinda
kullanilmistir.

ax®+bx+c (@8]

2.2 Otokodlayici

[1],[17] diizenledikleri deneylerde, bebeklerin yalnizca deneyci
kavrama eylemi gerceklestirirken hedef nesneye tahmin edici
bakislar yaptiklarini gostermislerdir. Bu durum bebeklerin,
deneyci heniiz eylemine baslamadan dnceki el durusuna dikkat
ettiklerini gosterir. Kavrayan el ile gerceklestirilen eylemlerde
basarili tahminler yapilirken iten el ile gergeklestirilen
eylemlerde basarili tahminler g6zlemlenmemistir.

Bebeklerin bu yeteneklerini kopyalayabilmek adina bir
otokodlayic1 (autoencoder) egitilmistir. Otokodlayici, ¢ok
boyutlu veriyi gizli uzay katmaninda sikistiran, sonra da bu
sikistirllmis  gizli uzay katmanindan veriyi yeniden
olusturabilmek adina kullanilan bir gézetimsiz yapay sinir ag1
cesididir [26]. Otokodlayicilar ilk olarak 1986’da Hinton ve dig.
[27] tarafindan “Ogretmen olmadan geri yayilim”
(backpropagation without a teacher) sorununu ele almak icin,
girdi verilerini 6gretmen olarak kullanma prensibiyle, ortaya
atilmistir. Otokodlayicilarin en 6nemli 6zellikleri ¢cok boyutlu
resimlerden az boyutlu 6znitelikler ¢ikartabilmesi ve bunu
yaparken resimlerdeki giriiltiiyii de temizleyebilmesidir.
Bir¢ok giincel ¢alismada sistemin gorsel algisi otokodlayicilar
tarafindan kodlanmis ve gizli uzay katmani gorsel algl
Oznitelikleri olarak kullanilmistir [28]-[30].

Bu c¢alismada kullanilan otokodlayici yapisal olarak bir
Evrisimli bir Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network) iken,
[25] veri kiimesinden alinan kavrayan el ve iten el fotograflar
ile egitilmistir. Evrisimli Sinir Ag1, hayvan gorsel korteksinin
[31],[32] organizasyonundan ilham alan ve 06zniteliklerin
birbirleri arasinda kurulabilecek hiyerarsileri otomatik olarak
ve uyarlamali bir sekilde 6grenmek icin tasarlanmis bir tiir
derin 6grenme modelidir [33]. CNN, tipik olarak ii¢ tip
katmandan (veya yapi taslarindan) olusan matematiksel bir
yapidir: evrisim (convolution), havuzlama (pooling) ve
tamamen birbirine bagh (fully connected) katmanlar. ilk ikisi,
oznitelik ¢ikarimini gergeklestirirken, tamamen birbirine bagh
katmanlar ¢ikarilan 6zellikleri son ¢iktiya eslemede kullanilir.

Kullanilan evrisimli sinir ag1 Sekil 1’de gésterilmektedir. 11k
olarak, fotograflar 6n islemden gecirilerek boyutlar1 28 x 28’ e
indirgenmistir. Modelde {i¢ evrisim katmani kullanilirken, her
katman sonrast maksimum ornekleme (Max Pool)
kullanilmistir. Her eylem tipi i¢in 500 fotograf egitim icin
kullanilirken 100 fotograf test i¢in ayrilmistir. Kavrama ve itme
eylemlerine ait fotograf 6rnekleri Sekil 1’de gosterilmistir.

2.3 t-SNE Faktorizasyonu

Otokodlayicidan ¢ikan gizli uzay 6znitelikleri (128 boyutlu) t-
SNE faktorizasyonundan gegirilerek fotograflar1 en iyi
tanimlayabilecek 2 6znitelik bulundu. t-SNE faktorizasyonu,
yliksek boyutlu verilerin daha iyi analiz edilebilmesini saglayan
bir boyut kii¢iiltme yontemidir [34]. Avantajlar1 arasinda lineer
olmayan veri 6zelinde de kii¢iiltme yapabilmesi, her noktanin

etrafindaki komsularint olasiliksal bir dagilimla ifade
edebilmesi verilebilir.

Sekil 2 her iki eylem icin test fotograflarinin indirgenmis
uzaydaki o6zniteliklerini gostermektedir. Kirmizi carpilar
kavrama eylemine ait el durus fotograflarini temsil ederken
mavi carpilar itme eylemine ait el durus fotograflarini temsil
eder. Birkag aykir1 6rnek disinda, iki kiimenin ¢ok iyi bir sekilde
ayrildig1 gozlemlenmektedir. Dolayisiyla, bu iki 6znitelik
kullanilarak kavrama ve itme eylemleri birbirinden ayrilabilir.
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Sekil 2. Otokodlayici ve t-SNE faktorizasyonu sonucu olusan
kodlanmis 6znitelik kiimeleri.

Figure 2. Resulting feature space of autoencoder training and t-
SNE factorization.

2.4 Uzun kisa vadeli hafiza aglari (Long Short-Term
Memory) ile yériinge tahmini

LSTM verideki uzun vadeli bagimhliklar1 6grenebilen 6zel bir
derin 6grenme modelidir [35]. Standart bir LSTM modelinde
hiicre adi verilen cesitli hafiza bloklar1 ve kapilar birbirlerine
zincir seklinde baglanmistir. Hiicreler gerekli bilgiyi tutarken,
kapilar ise hangi bilginin tutulmasi gerektigine ve hiicrelerin
nasil glincellenecegine karar verirler [36]. Sekil 3 kullanilan
LSTM aginin yapisini gostermektedir.

Cra C
Unutma Kapist Girdi Kapist Cikti Kapisi M
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ﬂ g £
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Sekil 3. Yoriinge tahmin modeli. xt: Mevcut pozisyon.
ht: Modelin kendine ve ¢ikt1 katmanina yolladig1 mesa;j.
Ct: LSTM hafiza hiicresi.

Figure 3. Trajectory prediction model. xt: Current position.
ht: The message the model sends to itself and to the output
layer. Ct: LSTM memory cell.

Oncelikle, mevcut pozisyon resim éznitelikleriyle birlestirilir.
Sonrasinda onceki ¢ikti degeri de hesaba katilarak sonraki
yoriinge pozisyonu tahmin edilir. LSTM ag stirekli olarak bu
yapiyl izleyerek ileriye doéniik n adim i¢in tahmin yapabilme
ozelligine sahiptir. LSTM giincel ¢alismalarda insan hareket
yoriingelerini tahmin etmek icin de kullanilmistir [37].
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Onerilen hesaplamali modelde, yoriinge tahmini modiili,
herhangi bir yoriingenin basindaki 10 pargadan kalan
parcalarin tahmin edilebilmesine olanak vermektedir. Tahmin
edilen son nokta hedef nesnenin tahmin edilen pozisyonuna
tekabiil ederken, kavrama ve itme eylemleri i¢in 2 farkli LSTM
modeli egitilmektedir.

Otokodlayic1 ve t-SNE faktorizasyonundan gelen 2 06znitelik
yoriingenin basindaki 10 parc¢anin x ve y degerlerinin arkasina
eklenmektedir. Dolayisiyla modelin her girdisi 4 6znitelikten
olusmaktadir. Model egitimi 6ncesinde her 6znitelik standart
normal dagilim kullanilarak normalize edilmistir. Belirtilen
oznitelikler modelin hem gergeklestirilen eylemin hangisi
olduguna karar vermesine hem de yoriinge tahmini
yapabilmesine olanak vermektedir.

Model bir sonraki zaman adimindaki yoriingenin x ve y
degerlerini tahmin edecek sekilde egitilmektedir. Eldeki
yoriingelerin \%80’i egitim seti, geri kalan \%20’si test seti
olarak kullanilmistir. Egitim ve test setleri oranlarina karar
verilirken ¢apraz dogrulama (cross-validation) kullanilmistir.
Model toplamda yirmi kere ¢alistirilmis, her seferinde egitim ve
test setleri farkl verileri kapsayacak sekilde degistirilmistir.

Baskalar1 tarafindan gergeklestirilen kavrama ve itme
eylemlerinin sonuglarinin tahmin edilebilmesinin siireg
icerisindeki gelisimini go6sterebilmek adina doért evre
olugturulmugtur. ilk evrede her iki eylem icin de yoriingeler
hedef nesneden ayni oranda sapmayla olusturuldu. Bu sapma
oranyi, 2. ve 3. evrelerde kavrama eylemi icin diigtiriiliirken, itme
eylemi icin sabit tutuldu. 4. evrede her iki eylem i¢in de sapma
orani 6nceki evrelerdeki orana kiyasla diisiiriildi. Sekil 4'te 4
evre icin de bu siire¢ anlatilmaya ¢alisiimistir.

Mavi kesikli cizgiler itme eylemi igin 6rnek bir yoriingeyi
gosterirken kirmizi kesikli ¢izgiler kavrama eylemi icin 6rnek
yoriingeyi gostermektedir. Yesil daireler ise her evrede
eylemler icin ne kadarlik bir sapma payinin oldugunun gosterir.
Nesne dairelerin tam ortasina yerlestirilmistir. Fakat sapmadan
dolay1 olusturdugumuz yoriingeler dairenin icinde herhangi bir
yerde sonlanabilir. ik evrede her eylem icin 800 érneklem
egitim i¢in, 200 6rneklem test i¢in kullanilmistir. Diger evreler
sirastyla egitilmis ve test sonuglar1 alinmistir. Her evre igin
fazladan 800 6rneklem egitim i¢in kullanilirken, 200 6rneklem
ise test icin kullanilmistir.

3 Sonuglar

Sekil 5a, Kanakogi ve dig. [1] deney sonuglarindan
uyarlanmistir. Sekilde siyah baklava sekiller kavrama eylemine
(GH) ait tahmin sonuglarini verirken, beyaz sekiller itme
eylemine (BH) ait sonuglar1 vermektedir. Sekilde de gorildigi
gibi dogumdan sonraki 6 aydan itibaren bebekler, baskalarinin
kavrama  eylemlerinin  sonuglarini  tahmin  etmeye
baslamaktadir. Ciinkii hedef nesneye eylem tamamlanmadan
bakmaya baslamislardir. Fakat itme eylemlerinin tahmini
ancak 10 aydan itibaren gelismeye baslar. Bu durumda bile,
bebekler yalnizca eylemi takip edebilmislerdir. Sekil 5b’de ise
bu c¢alismada o©nerilen hesaplamali model sonuglari
verilmektedir. Eylem tahminlerinin dogruluklarini 6l¢ebilmek
adina yoriinge tahminlerinin ortalamada hedef nesneden ne
kadar uzak kaldigina bakilmistir.

Kirmizigizgi kavrama eylemine ait tahmin sonug¢ hatalarini
verirken mavi ¢izgi itme eylemine ait tahmin sonug¢ hatalarini
verir. Model birbirinden bagimsiz olacak sekilde toplamda
yirmi kere calistirllmis, test verisi lizerinden alinan ortalama

hatalar kare igerisinde gosterilmis, standart sapma dikey
cizgilerle belirtilmistir.
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Sekil 4. LSTM egitim prosediiri. Soldan saga her evre i¢in
kavrama ve itme eylemlerine ait 6rnek yoriingeler ve sapma
oranlari verilmektedir. Yoriingelerin etrafindaki yesil daireler
sapma oranlarini géstermektedir. Kirmizi daireler kavrama
eylemlerine yonelik yoriinge tahminini, mavi licgenler ise itme
eylemine yonelik yoriinge tahminini vermektedir.

Figure 4. LSTM training procedure. From left to right, sample
trajectories and deviation rates of grasp and push actions for
each phase is given. The green circles around the trajectories
show the deviation rates. Red circles correspond to the
trajectory prediction for the grasp actions whereas blue
triangles shows the same for the push actions.
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Sekilde de goriildiigi gibi 1. evrede her iki eylem i¢in yoriinge
tahmin hatalar1 diger evrelere gore yiiksek ve birbirine
yakindir. Kavrama eylemlerine ait tahmin sonugclarinin hatalari
2. evreden itibaren gozle goriliir bir sekilde azalmistir. Fakat
itme eylemlerine ait tahmin sonuclarinin hatalar1 ancak 4.
evreden itibaren azalmaya baglamistir. Bu duruma sebep
olarak yoriinge tahmin modeli egitimi sirasinda, itme
eylemlerindeki yoriinge sapmasinin daha biiyik olmasi
gosterilebilir. Sekil 5a ve 5b beraber incelendiginde [1]'in
deney sonuglarinin onerilen hesaplamali model tarafindan
tekrarlandigr  goziikmektedir. Kavrama eylemi tahmin
sonuglar1 itme eylemi tahmin sonuglarina kiyasla her iki
deneyde de daha erken diizelmeye baslamistir.
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Sekil 5. (a): [1]’den uyarlanan deney sonuglarini
gostermektedir. Siyah baklava sekiller kavrama eylemine (GH)
ait tahmin sonuglarini verirken, beyaz sekiller itme eylemine
(BH) ait sonuglar1 vermektedir. Eylem tahmin dogruluguna
hedef nesneye bakis zamanlamasina gore karar verilir. (b):
onerilen hesaplamali modelin sonuglarini gostermektedir.
Kirmizi ¢izgi kavrama eylemine ait tahmin sonug hatalarimi
verirken mavi ¢izgi itme eylemine ait tahmin sonug hatalarini
verir. Test verisi lizerinden alinan ortalama hatalar kare
icerisinde gosterilmis, standart sapma dikey cizgilerle
belirtilmistir.

Figure 5. (a): Shows the results adapted from [1]. Black
diamonds correspond to the prediction results for the grasp
action (GH) whereas white shapes correspond to the push action
prediction results. Action prediction accuracy is correlated with
the timing of the gaze towards the target object. (b): Shows the
results of the proposed computational model. Red lines
correspond to the prediction errors for the grasp action whereas
blue lines correspond to the push action errors. The average
errors from the test set are shown in squares, and the standard
deviations are indicated by vertical lines.

Tablo 1'de yoriinge tahmin modelinin dogruluk analizi
yapimistir. Model yirmi kere c¢alistirllmis ve her evre igin
ortalama hata ve standart sapma kaydedilmistir. 4. evre
sonunda model kavrama eylemine yonelik tahminleri 2 cm’den
kiiciik bir hatayla yapabilmektedir. Gergek diinyada kullanilan

nesnelerin yaricaplar1 genellikle 2 cm’den biiyiiktiir. Bu
durumda, gergek diinya nesneleri kullanildigi durumda model
kavrama eylemine yonelik tahminlerini yiliksek basari
ylzdesiyle gerceklestirebilecektir.

Tablo 1. Yoriinge tahmini dogruluk analizi. Model yirmi kere
calistirilmis, ortalama tahmin hatasi ve standart sapma her
evre icin cm cinsinden gosterilmistir.

Table 1. Trajectory prediction accuracy analysis. For twenty
independent runs, the average prediction error and the
standard deviation for each phase is shown in cm.

1. Evre 2.Evre 3. Evre 4. Evre

n o n o n o h o

Kavrama 13.6 3.2 4.8 3.3 2.5 1.7 1.9 0.6

ftme 144 28 138 38 136 3.7 5.7 3.5

Kavrama ve itme eylemleri icin 6rnek tahmin sonuglar Sekil 6a
ve Sekil 6b’de sirasiyla verilmistir.
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(a): Kavrama tahmin sonug 6rnekleri.

itme Tahminleri

0.8 )
J/'
0.6
! Y
0.4 : AN ,
> i SN
H / NS
\ ’ ,
0.2 : ey
- / p
|~ /N
00 =
00 01 02 03

(b): itme tahmin sonug érnekleri.

Sekil 6: 4. evre sonrasi eylem tahmin sonuglari. Kirmizi ve
mavi kesikli ¢izgiler 6rnek yoriingelerdir. Yoriingelerin ilk 10
noktasi farkli bir renkle isaretlenmis, modelin tahminleri ise

ayni renkte bir noktayla gosterilmistir. (a): Kavrama eylemine
ait yoriingelerin 6rnek tahmin sonuglarini gosterirken,
(b): itme eylemine ait érnek tahminleri géstermektedir. x ve y
eksenlerinde gosterilen degerler metre cinsindendir.
Figure 6: Action prediction results after the 4t phase. Red and
blue dashed lines are sample trajectories. The initial 10 points of
the sample trajectories marked with a color, and the model's
estimates are shown by the same colored dot. (a): Shows the
trajectory prediction results for the grasp action samples
whereas (b: Shows the prediction results for the push action
samples. The values shown on the axes are in meters.
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Sonuglar 4. evre egitimi sonrasinin sonuglari olup kirmizi ve
mavi kesikli ¢izgiler o6rnek yoriingeleri temsil eder.
Yoriingelerin ilk 10 noktasi farkli bir renkle isaretlenmis,
modelin tahminleri ise ayni renk bir noktayla gdsterilmistir.
Tahminler yoriingelerin ilk 10 noktalar1 kullanilarak yapilmas,
bunlarin yanina otokodlayici ve t-SNE faktorizasyonundan
gelen kodlanmis 6znitelikler eklenmistir. Kavrama eylemleri
icin kavrayan elden gelen oznitelikler kullanilirken itme
eylemleri icin iten elden gelen 0Oznitelikler kullanilmistir.
Kavrama eylemine ait tahmin sonuglar1 yoriingelerin son
pozisyonlarina, itme eylemine ait tahmin sonuclarina kiyasla
daha yakindir. Dolayisiyla, kavrama eylemine ait tahmin
sonuclarinin itme eylemine gore daha basarili oldugunu
goriilmektedir. Bu baglamda Kanakogi ve dig.nin [1] deney
sonuglariyla bir paralellik géze c¢arpmaktadir. iki deney
diizeneginde de gelisimsel siire¢ dort parcaya ayrilmis ve
kavrama eylemine ait tahmin sonuglarinin itme eylemine
kiyasla daha erken gelismeye baslandig1 gozlemlenmistir.

4 Tartismalar ve sonug

Kanakogi ve dig. [1] yaptiklar1 deneyde tahminlerin
dogruluklarini 6l¢gmek icin bebeklerin hedef nesnelere bakis
zamanlamasii kullanmislardir. Bebegin hedef nesneye ne
kadar erken baktigi o eylemle ilgili tahmin yeteneginin ne kadar
gelismis oldugunu gosterir. Bu ¢calismada bakis zamanlamasi ile
tahmin edilen ydriingenin son pozisyonunun baglantili oldugu
varsayllmis, tahmin edilen yoériingenin son pozisyonunun hedef
nesneye olan uzakligi dogruluk metrigi olarak kullanilmistir.
Uzaklik azaldik¢a tahmin dogrulugunun arttig1 diisiiniilebilir.
Kavrama ve itme eylem sonuglar1 tahmin gelisimi dort evrede
incelenmistir. Bulunan sonuglarin [1]'de yapilan deneyin
sonuglariyla tutarli oldugu goézlenmistir. Kavrama eylemine
yonelik tahmin gelisimi daha erken baslamistir. Onerilen
hesaplamali modelde eylem sonug¢ tahminleri [1]'den farkh
hesaplanmistir. Buna karsin, sonuglardaki paralellikler, eylem
tahmininin her iki durumda da motor gelisimine bagh
oldugunu, motor gelisiminin ise deneyim miktarina bagh
oldugunu gostermektedir.

ileride eylem yériingelerini elle olusturmak yerine, etmenin
zaman icerisinde ¢evresindeki nesnelerle etkilesime gectikten
sonra yaptigl Kkesif sonrasi elde edilen gercek yoriingeler
kullanilabilir. Kesif asamasinda ise etmen, farkli eylemleri
O0grenebilmek adina igsel motivasyon prensibinden
faydalanabilir. Icsel motivasyon distan gelen belirli bir édiil
olmadan gerceklestirilen davranistir. Bebekler de kesif
yaparken cogu durumda disardan belirli bir 6diil almadan farkh
faktorlerin etkisiyle hareket ederler. Bu faktorlere 6rnek olarak
merak, ilgi, gurur, basar1 verilebilir. Gergek ydriingeler
kullanildig1 takdirde evrelerde kullanilan 6rneklem sayisi da
etmenin kesfi sirasinda denedigi gercek eylemlerden elde
edilebilir. Sonu¢ olarak da gelisen motor becerilerle eylem
sonu¢ tahmini arasinda kurulan bag daha kuvvetli olacaktir.

icsel motivasyon kullanilan sistemlerde, etmenin cevresi ile
etkilesimi sonucu gergeklestirdigi eylemler ve eylem uzayi
arasindaki baglantiy1 kurmasi beklenmektedir. Eylem uzayi bu
acidan biiyiik 6nem tagimaktadir ¢iinkii yapilan eylemlerin hem
kesif hem de kesif sonrasi siiflandirilmalari i¢in eylem uzayi
kullanilabilir. Oudeyer ve dig. [38], ortaya koyduklar1 aktif
0grenme modelini “Akillh ve Adaptif Merak” (Intelligent
Adaptive Curiosity-IAC) olarak isimlendirmislerdir. IAC'de
etmen eylem uzayini parg¢alara ayirir, bu pargalardaki 6grenme
gelisimine bakar ve sonraki eylemin hangi pargadan
érneklenecegine karar verir. icsel motivasyon sinyali olarak

eylem sonuglariin ne kadar iyi tahmin edildigi kullanilirken,
6grenme gelismesi ise parcalardaki eylem tahmin sonuglarinin
ne hizda dizeldigiyle ilgilenir. Buna benzer bir 6grenme
mekanizmasi  kurmak ve etmenin farkh = sekilde
siniflandirilabilecek eylemler (kavrama, itme gibi) tlizerinde
kesif yapmasini, eylem uzaymi parcalara bolerek dgrenme
gelisimini hesaplamasini ve sonrasinda aksiyon primitiflerinin
6grenilme sirasini incelemek ilerisi i¢cin uygulanabilir bir plan
gibi goziikmektedir.

5 Discussions and results

Kanakogi et al. [1] used the timing of babies' gazes towards the
target objects to measure the accuracy of the predictions in
their experiment. How early the baby looks at the target object
shows how advanced the prediction ability of the particular
action. In this study, it is assumed that the end position of the
predicted trajectory is related to gaze timing. Therefore, the
distance of the end position of the predicted trajectory from the
target object is used as the accuracy metric. It can be thought
that the accuracy of the prediction increases as the distance
decreases. The development of prediction of grasping and
pushing actions was examined in four phases. It was observed
that the results found were consistent with the results of the
experiment in [1]. Prediction development for the action of
grasping began earlier. In the proposed computational model,
action result predictions were calculated differently than [1].
Nevertheless, the parallels in the results show that action
prediction depends on motor development in both cases, and
motor development depends on the amount of experience.

In the future, instead of manually creating action trajectories
real trajectories obtained after the exploration of the agent by
interacting with the surrounding objects can be used. In the
exploration phase, the agent can benefit from the intrinsic
motivation principle to learn different actions. Intrinsic
motivation is the behavior performed without a specific reward
from the outside world. Infants also act under the influence of
different factors in most cases without receiving an explicit
reward when exploring. Examples of these factors are curiosity,
interest, pride, success. If real trajectories are going to be used,
the number of samples used in the developmental phases can
also be deducted from the real action executions obtained
during the exploration of the agent. As a result, the link between
motor skill development and action prediction development
will be stronger.

In systems using intrinsic motivation, it is expected from an
agent to establish the link between the actions performed by
the interaction with the environment and the space of action.
Action space is of great importance in this respect because
action space can be used for both exploration and post-
exploration classification of actions. Oudeyer et al. [38] named
the active learning model they developed as “Intelligent and
Adaptive Curiosity” (Intelligent Adaptive Curiosity-1AC). In IAC,
the agent partitions the action space into regions, calculates the
learning progress in these regions, and decides from which
region the next action will be sampled. While the intrinsic
motivation signal is used to estimate how well the action results
are predicted, learning progress is concerned with how quickly
the action prediction results in the regions improve. It seems to
be a viable plan for the future to establish a learning mechanism
like this, to explore on actions that can be classified differently
(such as grasping, pushing), to calculate learning progress by
partitioning the action space into regions, and then to analyze
the developmental order of action primitives.
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