Zbornik radova Fakulteta tehni¢ckih nauka, Novi Sad

UDK: 004.9
DOI: https://doi.org/10.24867/111H03Milic

PRIMENA DUBOKOG UCENJA SA PODSTICAJEM ZA PLANIRANJE KRETANJA
ROBOTSKOG MANIPULATORA

DEEP REINFORCEMENT LEARNING FOR MOTION PLANNING OF ROBOTIC
MANIPULATORS
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Kratak sadrzaj — U ovom radu prikazana je primena
dubokog ucenja sa podsticajem za reSavanje problema
planiranja kretanja robotskim manipulatorom. Ovakvim
pristupom omogucava se generalizacija algoritama
planiranja kretanja za industrijska ii neindustrijska
okruzenja. Takode, pokazano je poredenje stihastickih i
deterministickih tipova algoritama za resavanje problema
planiranja kretanja.

Kljuéne re€i: Duboko ucenje sa podsticajem, planiranje
kretanja, neuronske mreze, robotika

Abstract — In this paper we present Deep Reinforcement
Learning framework as a way to solve problems of motion
planning in robotics. With Deep Reinforcement Learning
it is possible to generalize motion planning algorithms for
both industrial and non-industrial enviroments. In the
end, we compared both stochastic and deterministic
algorithms for solving motion planning problem.

Keywords: Deep Reinforcement motion

planning, neural networks, robotics

Learning,

1. UvOD

Manipulacija objektima jedan je od ve¢ih otvorenih
problema u robotici, naroCito ako struktura objekta nije
poznata. Kako je koriS¢enje klasi¢nih metoda upravljanja
robotima i robotskim manipulatorima za reSavanje
problema manipulacije objektima samo po sebi tezak
zadatak, ¢ija kompleksnost raste uz poveéanje domena
primene tog sistema, teZi se ka generalizaciji reSenja ovog
problema. Pored problema manipulacije objektima razlici-
tih struktura, javlja se problem primene algoritma uprav-
ljanja na razliite robotske konfiguracije. S1. 1 ilustruje
postavku opisanog problema nestruktuirane raspodele
objekata u prostoru.

U ovom radu ¢e biti predlozena metoda upravljanja
robotskim sistemom zasnovana na ucenja sa podsticajem
(eng. reinforcement learning - RL), za manipulaciju
objektima nepoznate strukture u nestruktuiranom
okruzenju. Cilj je razvoj upravljackog algoritma opste
namene, koji ¢e biti nezavisan od konfiguracije robota.

NAPOMENA:
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bio dr Mirko Rakovié¢, van. prof.

Slika 1. Primer nestruktuiranog rasporeda objekata [1].

2. UCENJE SA PODSTICAJEM

Reinforcement learning (RL) je grana masinskog ucenja
bazirana na sekvencijalnom odlu¢ivanju [2]. Problem koji
se posmatra u RL se sastoji od agenta i njegovog
okruzenja. RL agent, u daljem tekstu agent, vrSi neke
akcije u okruZenju u kome se nalazi i za to dobija
odredene nagrade. Proces nagradivanja predstalja
povratnu informaciju agentu od strane okoline, govoreci
koliko je izvrSena akcija dobra za dati trenutak. Zadatak
agenta jeste pronalaZenje optimalne politike (eng. policy),
odnosno mapiranje trenutnog stanja u akcije, tako da se
maksimizuje o¢ekivana ukupna nagrada.

Razlika izmedu reinforcement learning-a i masSinskog
ucenja pod nadzorom (eng. supervised learning) je u tome
Sto agent u datom trenutku ne zna koja od mogucih akcija
je optimalna za dobijanje maksimalne ocekivane sume
nagrada. Proces uCenja agenta se zasniva na principu
pokusaja (eng. trial and error).

RL problem je definisan u sklopu optimalnog upravljanja
za Markovljev proces odluéivanja (eng. Markov Decision
Process, MDP).

Ostale komponente u RL uéenju kao $to su politika,
vrednosna funkcija i Belmanov uslov optimalnosti ¢e biti
razmatrani u ovom poglavlju. Pored navedenih kompo-
nenti RL-a, u ovom poglavlju ¢ée biti opisani razliditi
tipovi pristupa u RL, to su algoritmi bazirani na modelu
(eng. model-based) i bez modela (eng. model-free). Na
slici 2. ilustrovana je interakcija agenta sa njegovim
okruzenjem.


https://doi.org/10.24867/11IH03Milic

stanje nagrada

s, | |&

> pent |

Agent

g G

akcija

Rc+1 (
R —

S 5
H]L OkruZenje ]4—

Slika 2. llustracija procesa interakcije agenta sa okruzenjem, izvor: autor.

2.1. Markovljev proces odlucivanja

Markovljev proces odlucivanja je definisan sa:

e Skupom stanja, s €S, gde je S prostor stanja

e Skupom akcija, a €A, gde je A prostor akcija

e  Skalarnom nagradom, r

e Verovatno¢om tranzicije iz jednog stanja u drugo

p(s,@) = P(Se41 = 8'|s = 5,0, = a)
e Funkcijom nagrade, R: SxSx4 —R
R(s,a,s") = E(1t|s; =S,a; = a,S¢41 = S')
e Faktorom odbitka (eng. discount factor), y

Funkcija nagrade 1 verovatno¢e prelaska definiSu
najvaznije aspekte MDP i uglavnom se smatraju
nepoznatim u opStem slucaju u oblasti reinforcement
learning-a.

Odabir akcija od strane agenta se modeluje preko funkcije
mapiranja koja se naziva policy. Policy je definisana kao
mapiranje stanja u akcije.

Policy moze biti deterministicka, u tom sluéaju zavisi
isklju¢ivo od trenutnog stanja, n(S), ili stohasticka, n(als),
tako da definiSe distribuciju verovatnoc¢a nad akcijama za
dato stanje.

2.2. Value funkcija

Kako bi agent mogao da odluci koju akciju da odabere u
odredenom trenutku, vazno je da agent zna koliko je
dobro trenutno stanje u kome se agent nalazi. Nacin
odredivanja koliko je neko stanje dobro je preko
vrednosne funkcije. Vrednosna funkcija je definisana kao
ocekivana suma nagrada koju bi agent dobio ako nastavi
da prati policy = iz stanja s. Vrednosna funkcija, V,(s) za
politiku 7 data je kao:

Vn:(s) = IEn'(thst = S)

=E, YiTeer Ise = 5) )
(&

Sliéno tome, vrednosno-akciona funkcija (eng. action
value funcion), poznatija kao Q-funkcija, se moze
definisati kao oc¢ekivana suma nagrada delujuci akcijom a
u stanju s, a zatim prateéi politiku 7. Vrednosno-akciona,
Q.(s,a) je data kao:

Qr(s,a) = E(Gt|§ot =s,a; = a)

2
=E, (Z Vkrt+k|5t =s,a; = a) )

k=0

2.3. Belmanove jednacine optimalnosti

Belmanove jednacine formuliSu problem maksimizovanja
ocekivane sume nagrada upotrebom rekurzivne osobine
vrednosne funkcije. Politika © se smatra boljom od neke
druge politike 7' ako je ocCekivana povratna vrednost te
politike veca od m' za svako SES, §to implicira V*(s)>
V™ (s) za svako s€&S. Belmanove jednacina optimalnosti za
value i action value funkcije definisane su kao:

Vis) = max E «(Gels, = s,a, = a)
a

(o)
3
= max IE,T*< Y1 klse = s,a, = a) ®)
a
k=0

Q.(s,a) = E(r; + ¥ max Q.(5t41,a)|s: = 5,04,
=a)

= Zp(s’|s, a)[R(s,a,s") 4)

+ymax Q.(s",a")]
a

3. DUBOKO UCENJE SA PODSTICAJEM

Popularnost primene dubokog ucenja u oblasti
reinforcement learning-a znatno je skocila prethodnih
godina.

Termin Deep Reinforcement Learning (DRL) predstavlja
primenu dubokih neuronskih mreZza za aproksimaciju va-
lue ili policy funkcija u oblasti reinforcement learning-a.

DRL je u svojim prvim koracima razvoja postigao nivo
uspesnosti reSavanja, odnosno igranja kompjuterskih
Atari igara na nivou coveka, kao i1 za kontrolu
visokodimenzionih problema u 3D prostoru.

Cinjenica da je primena dubokih neruonskih mreza za
reSavanje RL problema veoma pogodna za upravljanje
modelima visokih dimenzija observabilnosti i akcija,
DRL je pronaSao svoju primenu u robotici i kao takav je
praktiCan za upravljanje robotskim Sakama, robotskim
manipulatorima, autonomnim platformama i sl.



3.1. Deep Deterministic Policy Gradient

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) [3] spada u
grupu actor-critic algoritama. DDPG Koristi teoremu o
deterministickom gradijentu politike za aZuriranje policy
funkcije.

Nestabilnost algoritma prilikom treninga, kao i kovari-
jansa izmedu podataka prikupljenih tokom jedne epizode
u okruzenju se reSava kori§¢enjem replay buffer-a.

Svaka tranzicija koju agent izvrsi u okruzenju se skladisti
u memoriju i tokom svakog optimizacionog koraka
nasumicno se uzorkuje skup tranzicija za obuku.

Funkcija koja se optimizuje u DDPG algoritmu je
definisana kao:

L =Es ppap(y — Q(s,a;69)° ®)

3.2. Soft Actor Critic

Soft Actor-Critic (SAC) [4] pripada grupi off-policy actor-
critic algoritama. Cilj kod SAC algoritma jeste
maksimizovanje entropije pored optimizacije ukupne
oc¢ekivane vrednosti nagrade. Funkcije koje se optimizuju
u SAC algoritmu su:

1
]Q(e) = E(s,ap)~D [E (QB(St' a)
- (T(St, ag) , (6)
+ yEst+1~p [V6(5t+1)])) ]

Jo(@) = s, |Eagny |2 109 tog (ms(s0)

— Qo (st at)” ")

J(@) = Eqpom[—alog log me(s)) —a¥]  (8)

4. OBUCAVANJE ALGORITAMA

U ovom poglavlju ¢e biti opisano simulaciono okruZenje
u kome je izvrSena obuka algoritama upotrebom dubokog
ucenja sa podsticajem.

4.1. Simulacija

Pybullet je dodatak za Python programski jezik koji sluzi
za simuliranje robotskih sistema, vizije i dr. Prednosti
koriséenja simulacije su moguénost brzeg izvrSavanja
komandi u odnosu na realne sisteme.

DRL algoritmi inicijalizovani nasumicno, njihovo
odlucivanje je nepredvidivo bez prethodnog obucavanja,
$to ih ¢ini neprakticnim za primenu na realnim sistemima,
posto moze do¢i do osteéenja sistema ili do povrede
coveka u sluéaju njegovog prisustva.

Iz tog razloga je pogodno Koristiti
obucavanje algoritma.

simulacije za

Simulacija upotrebljena za obucavanje algoritama se
sastoji od Frank Emika robota, ¢ija baza se nalazi na
stolu. Zadatak koji robot treba da ispune jeste
manipulacija kockom, ¢ija je inicijalna pozicija
uniformno uzorkovana u granicama radnog prostora
robota u ravni stola, u pozitivnom delu x-ose.

Simulacija radi brzinom od 240Hz, a zadavanje akcija od
strane agenta se izvrSava brzinom od 30Hz.

Na slici 3. prikazan je izgled simulacija Franka Emika
robota, koji ima zadatak da pokupi kocku koja se nalazi u
ravni stola i odnese je u poziciju naznacenu Crveno-crnom
sferom.

Slika 3. Simulirano orkuZenje u kome su obucavani
algoritmi, izvor: autor.

4.2. Detalji implementacije algoritama

Algoritmi ¢ije performanse su poredene za planiranje
kretanja robotskog manipulatora su DDPG i SAC. Da bi
agent izvrsio zadatak potrebno je da reSi dva problema
odredenim redosledom.

Prvi problem jeste hvatanje kocke, nakon toga agent treba
da kocku premesti na odgovarajute mesto, zadato na
pocetku epizode.

1z tog razloga su algoritmi SAC i DDPG implementirani u
kombinaciji sa HER tehnikom.

U tabelama 1. i 2. prikazani su detalji implementacije
SAC i DDPG algoritma.

Tabela 1. Detalji implementacije SAC algoritma

Broj skrivenih neurona za 256
actor i critic mrezu

Broj skrivenih slojeva za 2
actor i critic mrezu

Koeficijent brzine ucenja za 0.001
actor i critic mrezu

Gamma 0.99
Tau 0.005
Koeficijent brzine ucenja a 0.0003
parametra

Batch 256
Maksimalan broj tranzicija u 1,000,000
memoriji




Tabela 2. Detalji implementacije DDPG algoritma

Broj skrivenih neurona za 256
actor i critic mrezu
Broj skrivenih slojeva za 3
actor i critic mrezu
Koeficijent brzine ucenja za 0.001
actor i critic mrezu
Y 0.98
T 0.005
u 0
o 0.25
0 0.15
Batch 256
Maksimalan broj tranzicija u 1,000,000
memoriji

5. ZAKLJUCAK

Na osnovu dobijenih rezultata, pokazano je da se duboko
uCenje sa podsticajem moze Koristiti za planiranje
kretanja. Na slici 4. prikazano je poredenje rezultata
obuke SAC algoritma i SAC algoritma sa HER tehnikom.
Slika 5. predstavlja poredenje rezultata obuke SAC i
DDPG algoritma uz kori$¢enje HER tehnike za zadatak
manipulacije kockom.

Zadatak prenosSenja kocke

== Normalizovan SAC

== Normalizovan SAC+HER

0,8
0,6
0,4
0,2

1 21 41 61 81 101121141161181201221241
Optimizacioni korak x1000

Slika 4. Poredenje rezultata obuke SAC algoritma sa i bez
upotrebe HER tehnike, izvor: autor.

Zadatak prenoSenja kocke

Normalizovan DDPG+HER
e N Ormalizovan SAC+HER
1
0,8
0,6 P

0.4
02
0

1 21 41 61 81 101121141161181201221241
Optimizacioni korak x1000

Slika 5. Poredenje rezultata obuke SAC i DDPG
algoritama, sa upotrebom HER tehnike, izvor: autor.
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