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STRESZCZENIE: Wyznaczanie optymalne;j trajektorii manipulatora jest matematycznie ztozone ze wzgledu na czasochtonne rozwiazywanie
kinematyki odwrotnej, ktorej ztozono$¢ ro$nie wraz ze wzrostem stopni swobody uktadu. W tym artykule przedstawiono rezultaty treningu
agenta z funkcja nagrody zaprojektowang specjalnie do kontroli manipulatora o pieciu stopniach swobody. W odréznieniu od klasycznego
podejscia, rozwigzanie przedstawione w tej publikacji oparte jest o sygnaly wyjsciowe modelu. Agent wyznacza przyszte akcje na podstawie
pozycji katowej, predkosci katowej w poszczegdlnych aktuatorach manipulatora oraz informacji zwrotnej w postaci funkcji nagrody. Funkcja
nagrody zawiera wskazniki catkowe jakosci kontroli, co pozwala na znaczace przyspieszenie procesu nauki sieci neuronowej. Agent uczony
byl, aby dotrze¢ do zadanego punktu ze statej oraz z losowej pozycji poczatkowej manipulatora w optymalnym czasie oraz przy wydajnych
wymaganiach energetycznych. Dodatkowo proces uczenia przeprowadzony jest w sSrodowisku zbudowanym na tréjwymiarowym modelu CAD

manipulatora, zamiast modelu matematycznego.
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1. Przedmiot i Zakres

Sztuczna Inteligencja, w szczegolnosci Sztuczne Sieci
Neuronowe sg uzywane w wielu dziedzinach inzynierii. Sg
one niezwykle skuteczne w rozwigzywaniu
wielowymiarowych, nieliniowych probleméw
optymalizacyjnych [1]. Te cechy pozwalaja na skuteczne
planowanie  trajektorii  ukladéw  mechatronicznych
i robotycznych [2]. Jednym z najczgstszych probleméw
w systemach kontroli uktadéw robotycznych jest wydajne
wyznaczanie trajektorii manipulatorow o wielu stopniach
swobody. Wraz ze wzrostem roznorodnych zastosowan
wspomnianych manipulatoréw, a zatem czynnikow ktore
nalezy rozwazy¢ przy planowaniu trajektorii (np. omijanie
przeszkdd) tradycyjne metody mogg okazaé  sie
niewystarczajagce 1 czasochtonne. Jedna z najbardziej
obiecujacych [3], a zaraz najbardziej innowacyjnych metod
pozwalajacych na rozwigzanie opisanego problemu jest
wykorzystanie uczenia przez wzmocnienie (RL). To
rozwiazanie zastgpuje skomplikowany system kontroli
poprzez zastosowanie agenta, ktory wykonuje wybrane akcje
na podstawie otrzymanych obserwacji z wirtualnego
srodowiska. W tym artykule prezentowane sa wyniki
nauczania przez wzmacnianie  zastosowanego do
wyznaczenia optymalnej trajektorii manipulatora 5DOF
z agentem uczonym z zastosowaniem Deep Deterministic
Policy Gradient(DDPG) i metody Aktor-Krytyk,
symulowanego w wirtualnym $rodowisku.

Glebokie uczenie przez wzmacnianie jest relatywnie
nowym sposobem na rozwiazywanie zlozonych,
wielowymiarowych  problemow. Jego  kluczowym
elementem jest funkcja nagrody, ktoéra jest eksplorowana

w procesie uczenia. Wybranie odpowiedniej funkcji nagrody
jest kluczowe, gdyz wptywa ona bezposrednio na pdzniejsza
konwergencje catego treningu, nie tylko na konieczny czas,
ale takze na to czy w ogdle dojdzie do konwergenc;ji.

Funkcja nagrody powinna odzwierciedla¢ jakos¢
wybranych akcji. W tym wypadku jest ona bezposrednio
zalezna od dystansu pomigdzy efektorem manipulatora,
a docelowym punktem w globalnym uktadzie odniesienia.
Udany trening powinien skutkowaé agentem, ktory moze
dotrze¢ do danego punktu w przestrzeni poprzez wybranie
serii akcji z dowolnego stanu poczatkowego. W tej
publikacji akcje reprezentowa¢ beda wartos¢ momentu
zadanego do danego przegubu manipulatora.

Aby umozliwi¢ przeprowadzenie treningu sieci,
konieczne jest zebranie danych zwrotnych z wirtualnego
srodowiska, w ktorym przeprowadzona jest symulacja. Aby
wyznaczy¢ optymalng trajektorie, jest konieczne aby znaé
kat oraz predko$¢ katowa w kazdym przegubie
manipulatora; te wartosci bedg nazywane obserwacjami
w dalszej czesci tej publikacii.

2. Opis badanego ukladu

a) Metoda Aktor-Krytyk

Metoda Aktor-Krytyk jest podzbiorem wigkszej grupy
algorytméw  nazywanych  metodami  REINFORCE.
Gtownym zatozeniem tych metod jest stworzenie dwodch
sieci neuronowych. Jedna z nich jest siecig strategii, do
ktorej odnosi si¢ jako sie¢ Aktora; decyduje ona o tym jakie
akcje powinny zosta¢ wykonane w danym stanie. Druga sie¢
neuronowa nazywana jest siecia Krytyka; jest to sie¢
warto$ci, ktora odpowiada za ocenianie decyzji podjetych
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przez Aktora. Krytyk estymuje warto$¢ stanu i porownuje ja
ze zdobyta nagroda r i nastgpng wartoscia stanu.
Jako Ze oszacowanie przyszltej nagrody jest prawie
niemozliwe w dalszej perspektywie, te podej$cie musi si¢
ogranicza¢ do najblizszej przysztosci. Ta metoda znana jest
pod nazwa Bootstraping. W kazdym kroku danego epizodu
obie sieci poddane s3 uczeniu.
b) Symulacja Manipulatora

Symulacja manipulatora zostata stworzona przy uzyciu
Simscape'a oraz multi-body toolboxa ze $rodowiska
MATLAB. Plug-in Inventora, MultibodyLink zostal uzyty,
aby przesta¢ niezbg¢dne pliki o rozszerzeniu STEP. Trening
sieci  neuronowej takze  zostal  przeprowadzony
w $rodowisku MATLAB uzywajac toolboxa Reinforcement
Learning. Model manipulatora przedstawiono na rys. 1.

Rys. 1. Model manipulatora 5DOF

Wszystkie symulacje, modele i programy autorzy

udostepnili w formie repozytorium GitHub:
https://github.com/SzachTech/5DOF_RL

. Modelowanie numeryczne

Aby rozwiaza¢ problem poruszony w tej publikacji
konieczne byto stworzenie wydajnej funkcji nagrody. Nasza
funkcja nagrody jest suma trzech komponentéw, z czego
dwa sg nieliniowe. Funkcja nagrody zadana jest rOwnaniem

(2):
0 = a,-eC®29%) — g N — q, - Su? (1)

Gdzie warto$ci a1, a2, a3 o4 to metaparametry, ktore
muszg zostaé zoptymalizowane. W ramach tego badania
parametr © reprezentuje absolutny dystans pomig¢dzy
efektorem koncowym manipulatora i punktem docelowym.
Warto$¢ N reprezentuje liczbg krokow przypadajaca na dany
epizod. Warto$¢ N jest poczatkowo stata i moze zmienic¢ si¢
tylko wtedy, gdy symulacja dojdzie do warunku koncowego.
W tym przypadku, N bgdzie zalezne od dystansu 6, jako ze
warunek koncowy przyjmie wartos¢ prawdziwa, gdy efektor
manipulatora dotrze do punktu docelowego z zadanym
marginesem btedu. W zwiazku z tym dla agenta korzystnym
jest, aby dotrze¢ do punktu docelowego, w jak najmniejszej
ilosci krokow, konsekwentnie w najszybszym czasie. Trzeci
komponent jest konieczny, aby zminimalizowa¢ energi¢
potrzebng do zrealizowania danego zadania. Warto$¢
U reprezentuje wartosci akcji wykonanych w poprzednim
kroku. Ostatni komponent minimalizuje wysitek aktuatoréw
i zapobiega drganiom. Przyktadowsa reprezentacje funkcji
nagrody przedstawiono na rys. 2.
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Rys. 2. Mapa ciepta przedstawia wartosci funkcji nagrody,
gdy punkt docelowy jest w pozycji (0, 0).

4. Wyniki symulacji

Poczatkowo, agent zostal nauczony aby znajdowac
optymalna trajektorie z ustalonego stanu poczatkowego do
stacjonarnego punktu docelowego. Krok uczenia Aktora
zostat ustalony na 104, a dla Krytyka 1073, Czas kazdego
epizodu zostat ustalony na 2 s ze stata liczba krokdéw na
epizod rowng 80. Warunek koncowy =zachodzil, gdy
koncowy efektor manipulatora znajdowat si¢ w odleglosci
0,1 cala od punktu docelowego. Po 1482 epizodach,
zachodzi konwergencja ze $rednig nagrodg 254,174 w czasie
2789 s. Krzywa konwergencji jest widoczna na rys. 3.
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Rys. 3. Krzywa konwergencji, gdzie srednia jest obliczana
z 25 epizodow.

5. Podsumowanie

W publikacji przedstawiono mozliwo$¢ zastosowania
glebokiego uczenia przez wzmacnianie w planowaniu
optymalnej trajektorii manipulatora o 5 stopniach swobody.

Przedstawiona metoda uzywa reprezentacji srodowiska
W postaci trojwymiarowego modelu CAD co znacznie
przyspieszylo proces uczenia. Takie podejscie skraca
modelowanie systeméw dynamicznych i dostarcza bardziej
konkretne wyniki. Model manipulatora moze zostac
zmieniony, a reszta programu moze nadal zosta¢ uzyta do
treningu nowego agenta.
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