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Coklu Gezgin Robot Problemi (MTRP) oy

Her bir digim en az/fazla bir kez bir robot tarafindan ziyaret edilmeli.

Sadece rota belirleme degil, hangi robotun hangi gorevi yerine
getirecegi belirlenmeli.

Optimizasyon problemi olarak modellend..
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AIR Lab :: Ekipmanlar >y
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AIR Lab :: Temel Calisma Alanlari

Bilissel Robotlar
— Etkilesim
— Robot gorisu
— Otonom c¢ikarsama ve planlama
—Ogrenme

Robot Zekas| —g ‘*f:‘_':;::f;i_f‘._r ’ M
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AIR Lab :: Temel Calisma Alanlari

Playfield

Coklu robot Sistemleri
— Isbirlikci ve Rekabetci ortamlar

Zeki Etmen Sistemleri
— Oyunlarda Yapay Zeka
— Oyun etmenleri

The Food Machine

Open the can, start the mixer, and heat up some coffee. s ‘
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RoboCup projesinin temel amaci:

2050 yihinda tiimtyle otonom olarak ¢alisan bir insansi robot takiminin o yilin diinya sampiyonunu
yenmesi

Sanem Sariel (Istanbul Technical University)@ RoboFest 2014

RoboCup: Robot Dinya Sampiyonasi 1992-... >y



| RoboCup 3B Futbol Benzetim Ligi :: BeeStanbul o

‘m SimSpark

0 beeStanbul (1st half) PlayOn t=1.34

Sanem Sariel (Istanbul Technical University)@ RoboFest 2014



Gezgin Robotlar :: Temel Sorular oy

Nereye gidecegim? Ortam durumu nasil, ne tur bir ortamdayim?
(Haritalama)

Neredeyim? (Konum Belirleme)

Hedefe nasil gidebilirim? (yol planlamasi)

Robotlarda Gérme ve Algilama, Sanem Sariel, iTU, Bozkirda Yapay Ogrenme 2017



Hizmet Robotlari :: Temel Sorular >y

Gorevim ne? (Hedef secme)

Hangi odadayim? (Anlamsal harita)
Elimde hangi nesneler ve aracglar var?
(Sahne modelleme)

Gorevimi gerceklestirmek tzere
e eylem siralari ne olmali? (sembolik planlama)
* hangi araclari ve kaynaklari kullanmaliyim? (cizelgeleme)

Sahnede beklenmeyen durumlar var mi? Hersey yolunda mi? (Eylem ve
plan gozetimi)

Durumlardan ne 6grenmem gerekiyor? (Ogrenme)
Etkilesim kurmali miyim? (Insan-robot, robot-robot etkilesimi)

[Ersen vd., IEEE Robotics & Automation Magazine, 2017]
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Bilissel Robotlarda Ogrenme >

Aktif gdbrme
Duyu Nesnelerle Etkilesim
Motor - Makine = Robot o\ eiim Ortamla etkilesim
\ Ogrenmesi | Ogrenmesi

Model Insanlarla etkilesim

Kisit : _y . -
Birbirleri ile etkilesim

Temsil
Pekistirmeli 6grenme Egitici ile 6grenme Taklit yoluyla 6grenme  Deneyimsel 6grenme
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Robotlarin Uc Yasasi %

Birinci Yasa: Bir robot, bir insana zarar veremez ya da zarar gormesine
seyirci kalamaz.

ikinci Yasa: Bir robot, birinci kuralla celismedigi siirece bir insanin
emirlerine uymak zorundadir.

Uglincii Yasa: Bir robot, birinci ve ikinci kuralla celismedigi siirece kendi
varhgini korumakla mukelleftir.

[Asimov, | Robot, 1942]



Robot Arastirmalarinda Etik oy

Robotlarin silahlanmasi
Otonom silah ve patlayicilar

Otonom robotlar icin etik karar mekanizmalari
— Otorite paylasimi
— Operator ne zaman kontrolu ele almali?

Gizlilige saygi

Emniyet
—1SO 10218:2011; 1SO 10218-2:2011; ISO TS 15066:2016
— Evici hizmet robotlari icin hentz kesin kurallar ve standartlar yok.

[Grinbaum vd., IEEE Robotics and Automation Magazine, 2017] [Bodengagen vd., Health and Technology, 2019]
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TUBITAK projesi # 111E-286 (2014 yilinda tamamlandi.)
[Karapinar ve Sariel, Autonomous Robots, 2015]
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Autonomous Object Manipulation:
Ground and Tabletop Scenarios

Sanem Sariel, Mustafa Ersen, Melis Kapotogluy,
Melodi D. Ozturk, Sertac Karapinar,

Cagatay Koc, Dogan Altan, Petek Yildiz, Burak
Topal and Mehmet Biberci

Istanbul Technical University
Artificial Intelligence and Robotics Laboratory
http://air.cs.itu.edu.tr/




1 Yasamboyu deneyimsel 6grenme gereksinimleri  od®@

Diinya Modelinin Olusturulmasi

Metrik Zamansal Mantik ile Hata Sezme

Tumevarimsal Mantiksal Programlama (ILP) [Quinlan, 1990] ile
Hata Baglami <> Hata iliskinin kurulmasi

D D

Deneyimlerin yeniden planlama icin kullaniimasi
Planlama operatorleri maliyetlerinin hipotezlere gore degisimi

Robotlarda giivenli gbrev yiiritme, Sanem Sariel @ Kuzeybatida Yapay Ogrenme Yaz Okulu, Haziran 2019
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1 Tumevarimsal Mantiksal Programlama Orneg; 7

Uretilen hipotezler gdzlemlere gore uretilir.
Yeni hipotezler tretilebilir veya mevcut olanlar giincellenir.

Hipotez
( )8 ()0 (s ) ( )
Gozlem
( )9 ()0 ( ) ( )
Yeni Hipotez ,
( )9 () ( )
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Sahne Modelini Olusturma

{5 LINEMOD 0

[Inceoglu vd., IEEE Transactions on SMC: Systems, 2019]

{5 LINEMODEHS 0

http://air.cs.itu.edu.tr/projects/violet
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Violet :: Visual Interpreter & Modeller for Objects and Relationsqf@?

Bayesci Sensor Tumlestirme ile Sahne Yorumlama Sistemi

http://air.cs.itu.edu.tr/projects/violet
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Etkilesim Eylemleriicin Hata Sezme oy

Robotlarin ortamlari ile emniyetli sekilde etkilesebilmeleri

 Algidaki hatalar, sensor/motor kayikiliklari, hatali eylem parametreleri,
donanim kisitlamalari, dis etkenler...

 Hatalari sezme ve tanima

* Masaustu uygulamalarindaki hatalari sezmek icin cok kipli bir hata sezme
sistemi.

TUBITAK projesi # 115E-368
(2018 yilinda tamamlandi.)

[Inceoglu vd., IROS 2018]
[Inceoglu vd., ICRA WS on Multimodal Robot Perception, 2018]
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') Hata Sezme Videosu 7
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Tum eylem tipleri icin tek bir kip yeterli degil
[Inceoglu vd., ICRA — Multimodal Perception WS, 2018]

Ic algi (Proprioception) nesne tutma icin faydall
* Fakat nesneyi biraktiktan sonra hig bir bilgi sunmuyor.

Ses ve gorsel algilama kipleri icalgiyi desteklemek icin kullanilabilir.



Cok kipli YUrUtme Gozlemleme

Recovery

Pre-place place

Introspection 4 caly .‘W
Classification | confidence metrics

z Anomaly :
A} Detection -

Collaborative robots

[Wu vd., Applied Sciences 2019]
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Bakim robotlariicin cok kipli anomali tanima oy

Multimodal Sequences » Preprocessing ~  ~— Modeling —,  ~ Classification —,
,f’”@ « Alignment O Q @
N = Resampling '
F *Hand-engineered =
task-centric features « Left-to-right HMM
= Scaling * Multivariate Gaussian * Time-varying threshold
\ y kEmissions y |i:Binaryr Classification
I ’. ------ N ’ T_T_:_?_?_T_T_?_T_:___l- LB BB BB BN ‘I
Action SN, M .
JOITTTTITT . . p '
TTITTTTT : . E ion P Log-likelihood .
] 1 xecution rogress = 1
9’ T ENSNSSS 1 ridden State Distribution) K
Time-series features An HMM-induced Vector

Anomaly notification

[Park vd., Autonomous Robots, 2019]

Park vd., IEEE Robotics and Automation Letters, 2018 .
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Gozlemler ve Yaklasim e

Ikili siniflandirma problemi (basari, hata)

Farkli sensorlerin bir arada kullanilmasina ihtiyac var

* calgl
* Ses
* Gorsel algi

Tutma, yerlestirme ve itme eylemleri:
* Hedefe git, yaklas, EYLEM, geri cekil

Robotlarda giivenli gbrev yiiritme, Sanem Sariel @ Kuzeybatida Yapay Ogrenme Yaz Okulu, Haziran 2019



Cok kipli sensor tumlestirmede sorunlar oy

Farkli sensorler, farkh veri formatlari
e Farkl olcim uzunluklari

Farkli calisma frekanslari
e Gozlem orneklemeleri farkli zamanlarda

Birbirleriyle celisen dlcimler

Bazi sensor verileri her zaman yararli bilgi sunmuyor

Robotlarda giivenli gbrev yiiritme, Sanem Sariel @ Kuzeybatida Yapay Ogrenme Yaz Okulu, Haziran 2019



Donanim/Yazilim

Baxter Robotu
Asus Xtion Pro RGBD Kamera (kafa)

PSEye Mikrofon (govde)
Paralel tutucu

Yazilim:

Robot operating System (ROS)
Hark Ses Kiatuphanesi

Movelt!

o ASUS Xtionan RGB-D Camera
@ PSEye microphone

9 Gripper

Robotlarda giivenli gbrev yiiriitme, Sanem Sariel @ Kuzeybatida Yapay Ogrenme Yaz Okulu, Haziran 2019



Nesneler

‘ Barifla

Tutma/yerlestirme itme

Robotlarda giivenli gérev yiiriitme, Sanem Sariel @ Kuzeybatida Yapay Ogrenme Yaz Okulu, Haziran 2019




1 lc algl Yuklemleri >

Tutucu durumu ayrik olarak degerlendirilmekte:
Acik: Tutucu parmaklariacik >

Nesneyi kavradi: Kuvvet degeri esigi asti >
Kapali: < ve <

Hareket halinde: Tutucu aciliyor veya kapaniyor.

. Kuvvet

. Parmaklar arasi aciklik
: Kuvvet esigi
. Aciklik esigi

Robotlarda giivenli gbrev yiiriitme, Sanem Sariel @ Kuzeybatida Yapay Ogrenme Yaz Okulu, Haziran 2019



TutmaEsnasinda Ic algi Deger Degisimi
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Ses Verlisi

Onisleme:
* Pencereleme, Hizli Fourier Donidsimu (FFT)

Frekans

300 600 900 1200 1500
Zaman [ms]
1
05
3
® 0
-05
., | 1 1 1 1
0 300 600 900 1200 1500
Zaman [ms]

[Saltali vd., Intl. WS on Social Learning and Multimodal Interaction for Designing Artificial Agents, 2016]
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y ,

(Windowing, FFT) ’ (MFCC, duration) (drop, hit, ego-noise)|

Ses Isleme

Oznitelik Cikarimi:
* Onceden belirlenen artma (onset) ve azalma | oo

(offset) esikleri.

* Artma sonrasi ilk 10 cerceve icin 12 Mel
Frequency Cepstrum Katsayilari(MFCC)

ve toplam esik ustl sure degerlendirilmekte.

Time (s)
Total EnerTy of Frames

Siniflandirma |
A “SLWM%&;W’VW&'*MWW‘;«WJ‘KWW*M;JW

.e . . """‘MWMH
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1 Ses Yuklemler; oY e

Sessiz: Mevcut cercevenin toplam enerjisi artma esik degerinden
dusuk.

Diisme: Bir nesnenin belli bir ylkseklikten disme sesi.

Carpma: Robotun tutucusu ile bir nesneye carpma sesi.

Robot sesi (ego-noise): Robotun kendi eklemlerinden cikan ses.



Ses Analizi >y

Farkli materyallerdeki nesnelerin ayni etkilesimleri farkl sesler
uretebilmekte

Farklh materyaldeki nesnelerin etkilesimlerinden ayni ses
uretilebilmektedir.

Foley Ses Uretimi: ses efektlerinin yeniden Uretimi

Robotlarda giivenli gbrev yiiriitme, Sanem Sariel @ Kuzeybatida Yapay Ogrenme Yaz Okulu, Haziran 2019



5 N O Yo&asi Ses Verisi

Olusan seste nesnenin fiziksel
Ozellikleri etkili
(0rn., malzeme, boyut, agirlk)

Ahsap kubik blok
Makarna kutusu

Yumusak plastik tuz kutusu
Sert Plastik kahve kabi

S

Amplitude
c|> o o
Ul O Wn!

|
e i
o

Frequency (KHz)
»

Waveform

& s
o

— — — — — —

0 1 2 3 4 5 6 7
Time (s)

o

e

Nt

Time (s)

Total Energy of Frames
1.0 | I |
o N R ey
0.8
AW I N I —\ I ] \gPé‘étL
V 1 ] |
0 1 2 3 4 5 6 7
Timeline (s)

Robotlarda giivenli gérev yiiriitme, Sanem Sariel @ Kuzeybatida Yapay Ogrenme Yaz Okulu, Haziran 2019




T (0 ¥s&sinda Ses Veris;
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Gorsel Algi LR

Violet [Inceoglu vd., IEEE Transactions on SMC: Systems, 2019]
3B konum, boyut ve renk

Nesne nokta bulutlari sinirlayan kutu temsili ile segmanlanir.

Toplam yuzey alani her bir nesnenin kutu temsillerinin ylizeye projekte
edilmesi ile belirlenir.

Robotlarda giivenli gbrev yiiritme, Sanem Sariel @ Kuzeybatida Yapay Ogrenme Yaz Okulu, Haziran 2019



Gorsel YUklemler o> d?

A : Toplam Nokta Bulutu alan farki ( )
A = - S G

A : Nesnenin gozlemlenen konumundaki ( ) degisim
A = _ S G

Initial Scene Final Scene Initial Scene Final Scene

yerlestirme itme
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Hata Sezme icin TUmlestirme Mimarisi >y

Sakli Markov Model (HMM) ile sensor tiumlestirme

Fusion
T Predicates Interpretation T Predicates
Audio »
T Objects Event Position,
: c Load
2 Object Detection / Sound Source =4
3 Recognition Identification O
g 8  Motor
RGBD Image _ - Interface
o
Point Cloud T Audio g
o
RGB-D Camera Microphone
Environment Robot
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Aligua!

Gozlenebilen Eylem Fazlari oy

Pick

sense / plan ove-to approach grasp retreat sense

Proprioception

Audition I S I I T o L —
_ | |
Vision fp—é—%—+——» |%’_’_’_'
Place
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sense / plan move-to approach release retreat sense

Proprioception
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[ \
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1 Gercek Dlinya Verisi >R

42 tutma eylemi (21 basari ve 21 hata)

39 yerlestirme eylemi (13 basari ve 26 hata)

32 itme eylemi (12 basari ve 20 hata)

Robotlarda giivenli gbrev yiiriitme, Sanem Sariel @ Kuzeybatida Yapay Ogrenme Yaz Okulu, Haziran 2019



Tutmaicin Sonuclar

TABLE I. Experimental results for pick action

Approach F1 Score Precision Recall

Proprioception (HMM) | 0.85 4+ 0.00 0.80 & 0.00  0.80 £ 0.00
Audition (HMM) 0.77 £0.06 0.76 = 0.05 0.76 &£ 0.05
Vision(HMM, HOG) 0.51 £0.10 0.63 =0.20 0.60 & 0.05
Vision (SVM, HOG) 0.55+£0.08 058 +£0.09 0.56 & 0.08
Fusion (HMM) 0.86 £ 0.02 0.82 £ 0.03 0.80 £ 0.04

Proprioception-HMM: Unimodal HMM, input predicates.

Audition-HMM (MFCC): A unimodal HMM.

Vision-HMM (HOG): Sampling, cropping, feature extraction, PCA dimension reduction
Vision-SVM (HOG): SVM is trained on final frames

Fusion-HMM: Predicate concatenation. Timestamp based synchronization.
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TABLE II: Experimental results for place action

Approach F1 Score Precision Recall

Proprioception (HMM) | 0.26 + 0.13 044 = 033 0.39 = 0.10
Audition (HMM) 0.87 = 0.04 090 = 0.02 0.87 = 0.04
Vision (area) 093 =005 095+ 0.03 093 + 0.05
Vision (HMM, HOG) 054 =005 048 =006 0.63 = 0.07
Vision (SVM, HOQG) 0.71 £ 0.12 0.74 = 0.12 0.71 = 0.13
Fusion (DTree,(V-A)) 095 = 0.06 096 = 0.04 0.95 = 0.06

Proprioception-HMM: Unimodal HMM, input predicates.

Audition-HMM: Unimodal HMM, input predicates

Vision (Area): AA predicate. Assumption: failure whenever area is increased (e.g., the
block tower collapses)

Vision-HMM (HOG): Sampling, cropping, feature extraction, dimension reduction
Vision-SVM (HOG): SVM is trained on final frames
Fusion-Decision Tree: Vision and Audition are concatenated into a single feature vector.
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TABLE III: Experimental results for push action

Approach F1 Score Precision Recall

Proprioception (HMM) 048 £ 0.00 0.39 +£0.00 0.62 £ 0.00
Audio (HMM) 0.64 £0.07 0.70 £0.10  0.64 = 0.07
Vision (area) 0.74 £0.09 0.74 +£0.09 0.74 + 0.09
Vision (loc) 095 £ 0.03 096 £0.02 0.95+£0.03
Vision (HMM, HOG) 0.60 £0.13 0.66 £021 0.68 £ 0.10
Vision (SVM, HOG) 0.69 £0.08 0.71 £0.09 0.71 £ 0.07
Fusion (DTree, area+audio) | 0.70 = 0.12 0.73 +£0.13  0.71 £ 0.10
Fusion (DTree, loc+audio) 095 £0.03 096 £0.02 0.95+£0.03

Proprioception-HMM: Unimodal HMM, input predicates.
Audition-HMM (MFCC): A unimodal HMM.

Vision (Area): AA predicate. Assumption: failure whenever area is increased (e.g., the block tower collapses)

Vision (Loc): Three binary features (i.e., for each axis) are computed using the task parameters and the difference in the observed and the

expected location of the manipulated object. Then, a Decision Tree is trained.

Vision-HMM (HOG): Sampling, cropping, feature extraction, dimension reduction

Vision-SVM (HOG): SVM is trained on final frames

Fusion-Decision Tree: Vision and Audition are concatenated into a single feature vector.
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Genisletilmis Nesne Seti

itme

Dékme Kaba yerlestirme
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Yeni Veri Kimesi (Kafa Kamerasi) e

B_asarlll Hatall Kaba Basarili Kaba Hatali Basarili Hatall
Itme itme Yerlestirme Yerlestirme Doékme Dokme
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Yeni Veri Kimesi (Kafa Kamerasi) e

Ust Uste Basarili Ust Uste Hatali Yerlestirme
Yerlestirme
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Yeni Veri Kimesi (Bilek Kamerasi) e

Basarili Hatali Kaba Basarili Kaba Hatall Basarili Hatali
itme itme Yerlestirme Yerlestirme Dékme Dékme

Ust Uste Ust Uste
Basarili Hatals Basarili Hatall
Yerlestirme Yerlegtirme Yerlestirme Yerlestirme
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Y Veri Kimesini

n Dagilimi

Basarili Ornek

Hatali Ornek

Eylem Sayisi Sayisi Toplam
itme 12 24 36
Birakma 27 28 55
Dokme 27 40 67
Kaba Yerlestirme 22 28 50
Ust liste
Yerlestirme 17 33 50

258




LSTM Bazli Goruntu Analizi >y

= E——
CNN CNN CNN " CNN / ' CNN ~ CNN CNN - CNN

Head F,
Camera |

LSTM | —>» LSTM —> | LSTM | —™> LSTM —>» LSTM |—> LSTM —> LSTM —> LSTM —>

{basari,
hata}

FC

LSTM | —> LSTM —> | LSTM | —™>» LSTM —> LSTM |—> LSTM —> LSTM —> LSTM —>

" CNN / CNN . / CNN /" CNN ~ CNN / CNN = / CNN . / CNN
Arm
Camera
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1 Onisleme ve Hazirlik >R

Kafa Kamerasi (640x480), bilek kamerasi (640x400)
- Kirpma

- Yeniden boyutlandirma
- Normalizasyon
Her videodan 8 adet kare 6rneklenir

- Rastgele

- Esit aralikli

- Son

- Bolitleme (Yaklasma/etkilesim/uzaklasma)
Yaklasma (4 kare) ve uzaklasma (4 kare)
Etkilesim (8 kare)



Gorsel Veri Timlestirme Sonuclari >y

Kafa Kamerasi Bilek Kamerasi
Kare Ornekleme Yontemi GRU RNN LSTM GRU RNN LSTM
Rastgele 0.777 0.827 0.802 0.753 0.654 0.716
Esit Aralikli 0.852 0.827 0.840 0.691 0.667 0.679
Etkilesim Ani 0.728 0.704 0.753 0.556 0.704 0.704
Etkilesim Oncesi ve Sonrasi 0.827 0.827 0.852 0.679 0.630 0.704
Etkilesim Sonrasi 0.877 0.840 0.840 0.642 0.617 0.630




.1 Genel Tuimlestirme Sonuclar ]

Ses 0,864

LSTM (Kafa+Bilek) 0,864
GRU (Kafa+Bilek) 0,802
RNN (Kafa+Bilek) 0,814
LSTM (Kafa+Bilek+Ses) 0,851
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1 Sonuclar, Devam Eden/Gelecek Calismalar >

Cok kipli Hata Sezme Sistemi
* Yerlestirme ve itme eylemleriicin %95 basari
 Tutma icin %86 basari

Hatalari etkin sekilde sezmek icin her bir sensor farkli zamanlarda katki
sunmakta.

Derin Ogrenme Yontemleri ile ilk izlenimlerimize gére genel basarim
%85 Uzerinde

Derin Ogrenme Yontemleri Uzerindeki analizlerimiz devam ediyor.
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Devam Eden Calisma: Hata/Anomali Tanima

Zamansal Analiz ile Hata/Anomali Tanima

Sensor tumlestirme
* Gorsel algi
* Ses

* ic alg
Tanima Yontemleri

e Uzun Kisa Sireli Bellek (LSTMs)
e Kosullu Rasgele Alanlar (CRFs)
e Sakl Markov Modelleri (HMMs)

* [Altan ve Sariel, degelendirmede] |
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.~ Devam Eden Calisma: Robot Ne Zaman Durmali? o@®

Robotun hata durumundaki ilk tepkisi: durmak
Robotun durmak icin dogru zamani secmesi onemli
Islerin aksamamasi icin surekli durmayi secmemeli

Cok kipli sensor verisi Gizerinde Yapay Sinir Aglari (ANN) uygulayarak
yurutme gozlemleme ve durma karari

[Ak vd., AAMAS 2019]
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Tesekkurler >y

Yapay Zeka ve Robotik Laboratuvari
http://air.cs.itu.edu.tr
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