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Streszczenie

ZASTOSOWANIE METOD UCZENIA ZE WZMOCNIENIEM DO STEROWANIA
ROBOTEM PRZEMYSLOWYM WSPOLPRACUJACYM Z CZLOWIEKIEM

W pracy podjeto problematyke dotyczaca zastosowania metod sztucznej inteligencji do
sterowania robotem przemystowym, pracujacym we wspoélnej strefie roboczej z cztowiekiem.
Pierwszym celem pracy bylo opracowanie takiego systemu sterowania robotem, aby
wykrywat i omijat on przeszkody niespodziewanie pojawiajgce si¢ na jego zadanej trajektorii
ruchu. Zaproponowane rozwigzanie pozwolito na jego zastosowanie do zapewnienia
bezpiecznej wspoltpracy cziowicka i robota przemystowego, we wspoldzielonej strefie
roboczej. Dzigki temu, mozliwy byt jednoczesny dostgp czlowieka i robota do tej samej
strefy. Do opracowania systemu sterowania zastosowano algorytmy uczenia ze
wzmocnieniem, a do wykrywania przeszkdd w polu roboczym robota zaprojektowano i
zbudowano dedykowang glowice z laserowymi czujnikami odleglosci, zamontowang na kisci
manipulatora.

W pierwszych rozdziatach pracy przedstawiono rézne rozwigzania ilustrujace wspotprace
robotow przemystowych z czlowiekiem. Opisano zastosowania w robotyce algorytmow
bazujacych na sztucznej inteligencji i uczeniu ze wzmocnieniem (Reinforcement Learning,
RL). Omoéwiono rézne metody wykrywania przeszkod, a nastepnie przedstawiono
matematyczne podstawy stosowanych w badaniach algorytmow uczenia ze wzmocnieniem.
Opisano $rodowisko pracy oraz stanowisko badawcze, w ktorym byly przeprowadzane testy i
badania symulacyjne.

Zasadniczg cze$cig pracy byly badania symulacyjne i do§wiadczalne przeprowadzone w
laboratorium z zastosowaniem rzeczywistego robota. Wykonano badania rdéznych
algorytmow uczenia ze wzmocnieniem, W zadaniu pozycjonowania punktu s$rodkowego
narzedzia (tool center point, TCP) robota. Na podstawie uzyskanych wynikéw wytypowano
algorytm, ktory zastosowano do opracowania systemu sktadajacego si¢ z dwoch, tak zwanych
agentow pracujacych rownolegle i sterujgcych robotem. Jeden z nich byt odpowiedzialny za
omijanie przeszkod, a drugi za podazanie po zadanej trajektorii ruchu. Zaprojektowany
system zoptymalizowano i zastosowano do sterowania robotem przemystowym pracujagcym
jednoczesénie w tej samej strefie roboczej z cztowiekiem.

Wykonane badania, potwierdzity mozliwos¢ pracy cztowieka i robota przemystowego we
wspolnej strefie roboczej. Wykazano, ze opracowany system sterujacy, bazujacy na metodach
uczenia ze wzmocnieniem sterowal robotem w taki sposob, ze bezkolizyjnie omijal rozne
przeszkody zlokalizowane w dowolnym miejscu w przestrzeni roboczej, w tym cztowieka.
Tym samym wykazano, Ze zastosowanie metod uczenia ze wzmocnieniem bazujacych na
sztucznej inteligencji, pozwala na bezpieczne sterowanie robotem wspotpracujacym z
cztowiekiem.






Abstract

APPLICATION OF REINFORCEMENT LEARNING ALGORITHMS TO CONTROL
INDUSTRIAL ROBOT COOPERATING WITH HUMAN

This thesis presents the issues related to the application of artificial intelligence methods
to control an industrial robot operating in a shared workspace with a human being. The first
goal of the thesis was to develop a robot control system that would detect and avoid obstacles,
that unexpectedly appears on its given motion trajectory. The proposed solution allowed for
its use to ensure safe cooperation between human and an industrial robot in a shared
workspace. As a result, simultaneous human and robot access to the same space was possible.
To develop the control system, Reinforcement Learning (RL) algorithms were used, and to
detect obstacles in the workspace of the robot, a head with laser distance sensors was
designed and built, mounted on the manipulator wrist.

In the first chapters of the thesis, various solutions illustrating the cooperation of
industrial robots with humans were presented. The application of algorithms based on
artificial intelligence and RL methods in robotics was described. Various methods of obstacle
detection were discussed, and then the mathematical foundations of the RL algorithms used in
the research were presented. The environment and the test stand in which the tests and
simulation experiments were carried out were described.

The essential part of the thesis was experimental research carried out in a laboratory with
the application of a real robot. Research on various RL algorithms was carried out in the task
of positioning the tool center point (TCP) of the robot. Based on the obtained results, an
algorithm was selected and used to develop a system consisting of two agents working in
parallel and controlling the robot. One of them was responsible for avoiding obstacles, and the
other one was responsible for moving the TCP of the robot on a given trajectory of motion.
The designed system was optimized and used to control an industrial robot operating
simultaneously in the same workspace with a human being.

The tests carried out confirmed the possibility of human and industrial robot cooperating
in a shared workspace. It was shown that the developed control system, based on the RL
methods, controlled the robot in such a way that it avoided collision-free various obstacles
located anywhere in the workspace, including humans. Thus, it has been shown that the use of
RL methods based on artificial intelligence allows for safe control of a robot cooperating with
a human.
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SPIS SYMBOLI I SKROTOW
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Symbole matematyczne i funkcje

prawdopodobienstwo warunkowe; prawdopodobienstwo
wystgpienia zdarzenia a pod warunkiem zajScia zdarzenia b

wektor migdzy punktami ay.,; i byy,
funkcja ograniczajgca warto$¢ a w zakresie od b do ¢
warto$¢ oczekiwana
funkcje: warto$¢ maksymalna, minimalna
modul wektora A; dlugos$¢ wektora
gradient funkcji /] wzgledem 6
operator przypisania

Symbole
akcja w kroku czasowym t oraz t + 1
aktualna pozycja TCP robota
przeciwnie do kierunku ruchu wskazéwek zegara
zgodnie z kierunkiem ruchu wskazoéwek zegara
porcja danych pobrana z bufora
bufor z danymi historycznymi (do$§wiadczeniem)
odlegto$¢ TCP robota od przeszkody w przestrzeni 3D
sygnatl ukonczenia epizodu w kroku czasowym t
odlegtos¢ progowa
biad pozycjonowania TCP robota w zadanym punkcie gy, ,
skumulowana przyszla nagroda, zwrot
zadana pozycja TCP robota
i-ty element

funkcja uzytecznosci stan-akcja
sie¢ neuronowa aproksymujaca funkcje Q sparametryzowang przez

parametry 62, ktorej wejsciem jest stan s i akcja a
funkcja nagrody

nagroda otrzymana w kroku czasowym t

zbiory: stanow, akcji

krotka z doswiadczeniem pobierana z bufora
krotka z do§wiadczeniem zapisywana do bufora
stan w kroku czasowym t oraz t + 1

pozycja startowa TCP robota
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Vxyz (Vx, Vy, Vz)
(04

Y

px

On

u(s)

u(s|6%)

n(als)

CHOMP
CNN
DDPG
HER
HRC
HRI
ML
MSBE
MSE
PPO
PRM
RL
RMS
RRT
SAC
Sl
TCP
TD3
TRPO

Uwagi ogolne

dyskretny krok czasowy

funkcja uzytecznosci stanu

predkosc¢ liniowa TCP robota
wspotczynnik uczenia

wspotczynnik dyskontowy

wagi sieci neuronowej x

kat obrotu przegubu n ramienia robota

strategia (polityka) deterministyczna
sie¢ neuronowa aproksymujgca strategic u Sparametryzowang

przez parametry 6%, ktorej wejsciem jest stan s
strategia (polityka) stochastyczna
Skroty
Covariant Hamiltonian Optimization for Motion Planning
Konwolucyjne sieci neuronowe (Convolutional Neural Network)
Deep Deterministic Policy Gradient
Hindsight Experience Replay
Human-robot collaboration
Human-robot interaction
uczenie maszynowe (Machine Learning)
btad $redniokwadratowy Bellmana (Mean Squared Bellman Error)
btad sredniokwadratowy (Mean Squared Error)
Proximal Policy Optimization
Probabilistic Roadmap
uczenie ze wzmocnieniem (Reinforcement Learning)
srednia kwadratowa (Root Mean Square)
Rapidly Exploring Random Tree
Soft Actor-Critic
sztuczna inteligencja (Artificial Intelligence)
punkt srodkowy narzedzia (tool center point)
Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient
Trust Region Policy Optimization

1. W pracy jako separator dziesietny zastosowano znak kropki, na przyktad 1.5m.
2. Rysunki i tabele s3 domy$lnie opracowaniem wiasnym.
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3. Zasoby zaczerpnig¢te z prac innych Autoréw oznaczono przez odwotanie do pozycji
literaturowych.

4. Angielskie odpowiedniki polskich poje¢ lub nazwy wlasne na przyktad algorytmow,
zostaly zaznaczone w teks$cie pochylong czcionkq.

11
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1 Wstep

Postep techniczny polega migdzy innymi na zwigkszaniu poziomu automatyzacji, ktora
dazy do ograniczenia lub catkowitego wyeliminowania udziatlu czlowieka w czynnosciach
zwigzanych ze sterowaniem réznorodnymi obiektami technicznymi. Obecnie w zaktadach
przemystowych coraz czesciej stosuje si¢ roznego rodzaju manipulatory 1 roboty
przemystowe, ktore zastgpuja prace cztowieka. Cechujg si¢ one migdzy innymi duzg
szybko$cig wykonywanych ruchéw, dobra powtarzalnoscia i precyzja dzialania. Jednak brak
Im niektorych mozliwosci, ktore posiada czlowiek to znaczy zdolnosci do percepcji,
rozpoznawania ztozonych obiektéw 1 intencji oraz umiejetnosci podejmowania decyzji
dotyczacych sterowania w zalezno$ci od zmian w otoczeniu.

W  przypadku niemozliwosci calkowitego wyeliminowania cztowieka z procesu
produkcyjnego, stosowanym rozwigzaniem jest wspotpraca cztowieka i robota na jednym
stanowisku pracy. W takich sytuacjach robot i cztowiek kooperuja ze soba i wykonuja
zadania w tej samej strefie roboczej. W normie ISO 10218-1 [1], dotyczacej wymagan
bezpieczenstwa dla robotéw przemystowych, opisano rézne modele wspolpracy cztowiek-
robot. Norma ta zawiera wymagania dotyczace budowy stanowisk ze wspolng przestrzenig
roboczg z cztowiekiem. W punkcie 3.4 definiuje ona wspotprace operacyjng (collaborative
operation) pomig¢dzy cztowiekiem, a robotem jako stan, w ktorym zaprojektowane do tego
celu roboty pracuja w bezposredniej kooperacji z cztowiekiem, w okre§lonym obszarze
roboczym. Definicja wspolnej przestrzeni roboczej (collaborative worskpace) podana w
punkcie 3.5 jest okreslana jako przestrzen, w ktorej robot i cztowiek moga wykonywac
zadania jednocze$nie podczas operacji produkcyjnych. Wedlug normy [1], w przypadku
zastosowania robota do wspotpracy z cztowiekiem, powinien on mie¢ mozliwo$¢ poruszania
TCP z predkoscig mniejsza niz 250%. Zastosowania, w ktorych cztowiek wspotpracuje z

robotem, w terminologii angielskoj¢zycznej nazywane sa human-robot collaboration (HRC).

Mata predkosc
Srednia predko$é

7:-3

Bezpieczne zatrzymanie

N

Rys. 1. Metoda monitorowania predkosci i separacji (Speed and Separation
Monitoring)

Jesli robot i czlowiek majg wspolpracowaé w tej samej przestrzeni, to konieczne jest
zapewnienie bezpieczenstwa cztowiekowi. Zwykle robot porusza si¢ po zadanej trajektorii
ruchu i wykonuje okreslone zadania, a w przypadku zaistnienia ryzyka kolizji z cztowiekiem
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albo innym obiektem, musi zareagowa¢ w odpowiedni sposob, na przyklad omijajac
przeszkode. W niniejszej pracy oparto si¢ na metodzie wspotpracy, ktora w specyfikacji
technicznej [2], dotyczacej robotow wspotpracujacych, 0znaczona jest numerem 3 i nazwana
jest monitorowaniem predkos$ci i separacji (Speed and Separation Monitoring, SSM). Zostata
ona przedstawiona na Rys. 1. W opisanej w specyfikacji metodzie, cztowieck ma dost¢p do
przestrzeni wspotpracy podczas pracy robota. Wymagane jest jednak zachowanie
odpowiedniej odleglosci od robota, dla zapewnienia bezpieczenstwa czlowicka, a
maksymalna predkos¢ robota jest ustalana w zaleznosci od tej odleglosci. Jesli jest ona zbyt
mata, to nastepuje zatrzymanie robota.

W badanym w niniejszej pracy rozwigzaniu, robot oraz cztowiek bgda pracowac w jednej
1 tej same;j strefie roboczej. Predkos$¢ robota ma by¢ ograniczona z uwagi na bezpieczenstwo.
Dodatkowo, algorytm sterujacy pracg robota ma pozwala¢ na omijanie przeszkod, ktore
znajda si¢ w strefie roboczej robota. Dzigki takiemu rozwigzaniu, robot i cztowiek beda mogli
nieprzerwanie i jednoczes$nie pracowa¢ W tej samej strefie. W przypadku, gdy na zadanej
trajektorii ruchu robota znajdzie si¢ cztowiek, to zostanie on bezkolizyjnie ominigty, CO
zapewni wymagane bezpieczenstwo. Dodatkowo, jesli czlowiek bedzie w zbyt bliskiej
odlegtosci od TCP robota, to robot zostanie zatrzymany. Po odsunigciu cztowieka, robot
bedzie kontynuowat swoja prace.

Obecnie, roboty sa najczeg$ciej programowane przez programistg, ktory wprowadza
instrukcje opisujace wykonywanie okreslonej sekwencji ruchow. Wszystkie mozliwe zmiany
w srodowisku produkcyjnym, ktoére otacza robota musza by¢ przewidziane w napisanym
programie. Do poprawnej i bezkolizyjnej pracy robotow wymagana jest wiedza o samym
procesie i dynamice zmian w otoczeniu. Z tego wzglgdu programowanie robotow jest trudne.
W ksigzce [3], opisano problemy planowania ruchéw robota, w celu osiagnigcia zadanych
pozycji 1 wykonania zadan w zalezno$ci od rozmieszczenia elementow w polu roboczym.
Obecnie stosuje si¢ dwa gltdwne tryby programowania robotow. W trybie on-line, programista
r¢cznie ustawia TCP manipulatora w zadanych punktach (pozycjach) i zapisuje ich
wspotrzedne. W metodzie off-line program pisany jest przez programist¢ za pomocg
komputera z wykorzystaniem dedykowanego oprogramowania, a nastgpnie zwykle jest
testowany w $rodowisku symulacyjnym. Po sprawdzeniu poprawno$ci dziatania jest on
przesytany i uruchamiany na sterowniku robota. W przypadku programowania prostych zadan
nalezy okresli¢ w programie zmienne zawierajace wiele szczegotow, statych i parametrow. W
wigkszosci przypadkow, stanowiska zrobotyzowane sa ogrodzone badZz otoczone tak
zwanymi barierami swietlnymi, ktore zatrzymujg robota w przypadku wkroczenia cztowieka
do strefy chronionej. W praktyce robot musi pracowaé¢ w zmiennym srodowisku, w ktorym
moze wystapi¢ kolizja z obiektami znajdujgcymi si¢ w jego polu roboczym, na przyktad z
ramionami innych robotow. Obiekty te mogg by¢ tez elementami uzywanymi w operacjach
montazowych. W takich przypadkach, zadania robota zwykle koncentruja si¢ na jego
pozycjonowaniu, chwytaniu elementéw 1 planowaniu plynnych ruchéw. W kazdym
przypadku robot powinien omija¢ przeszkody. Jesli pozycja przeszkdéd w polu roboczym
robota jest znana i niezmienna to programista uwzglednia to w kodzie programu, programujac
bezkolizyjne ich ominiecie przez robota. W przypadku, gdy w polu roboczym mogg pojawié
si¢ przeszkody w niezdefiniowanym miejscu, t0 robot musi by¢ wyposazony w system ich
wykrywania, a program sterujacy powinien zmieni¢ aktualng trajektori¢ ruchu na
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bezkolizyjna i nastgpnie osiagna¢ pozycje zadang. Przeglad klasycznego planowania i
programowania ruchu robotéw przedstawiono migdzy innymi w pracach [3], [4].

Zdaniem autora niniejszej pracy opracowanie systemow sterowania dajacych robotom
mozliwo$¢ podejmowania autonomicznych decyzji dotyczacych trajektorii ich ruchu, w
zalezno$ci od zmian w otoczeniu, wydaje si¢ by¢ naturalnym kierunkiem rozwoju metod
programowania i sterowania robotami. Nauczenie robota wykonywania okreslonych
czynno$ci, zamiast programowania go za pomocg Kolejnych instrukcji jest wyzwaniem,
ktorego rozwigzanie moze przyczyni¢ si¢ do znaczacego postgpu w programowaniu i
zastosowaniu robotow. Takie podejscie jest bardzo podobne do nauki pracownika
wykonywania okreslonych czynnos$ci albo tylko do wydawania mu okre§lonych polecen.
Mozliwo$¢ opracowania systemu autonomicznego sterowania robotami daje zastosowanie
roéznych technik sztucznej inteligencji (Sl, Artificial Intelligence). Tego typu proby sa juz od
pewnego czasu z powodzeniem wdrazane w réznych dziedzinach techniki. SI w potaczeniu z
systemami wizyjnymi jest przydatnym narzedziem w operacjach montazu lub pakowania,
wykonywanymi przez na przyklad manipulatory przemystowe. Roboty humanoidalne
stosowane do obslugi klienta, wykorzystuja rézne algorytmy zwigzane z przetwarzaniem
jezyka naturalnego do komunikacji z ludzmi. Natomiast bezzatogowe statki powietrzne
wykorzystuja algorytmy SI do rozpoznawania r6znego rodzaju obiektow.

W celu zapewnienia bezpiecznej wspotpracy cztowieka z robotem w tej samej przestrzeni
roboczej, w niniejszej pracy podjeto badania nad opracowaniem systemu, pozwalajacego na
omijanie przeszkod na zadanej trajektorii ruchu robota. Gtownym problemem badawczym
byto zaproponowanie odpowiednich do tego zadania algorytmow. Na podstawie analizy
literatury przyje¢to, ze budowany system bedzie oparty 0 algorytmy uczenia ze wzmocnieniem
(Reinforcement Learning), ktore mozna sklasyfikowaé jako algorytmy nalezace do SI.
Podstawy teoretyczne zwigzane z tymi algorytmami zostaly opisane w ksigzce autorstwa
Suttona i Burto [5].

Techniki SI obejmujg migdzy innymi takie dziedziny nauki jak uczenie maszynowe
(Machine Learning) oraz uczenie glgbokie (Deep Learning). Zagadnienia zwigzane z réznymi
technikami SI zostaty opisane w ksigzce [6]. Samo uczenie maszynowe mozna zdefiniowac
jako dziedzing nauki o algorytmach, ktore automatycznie poprawiaja swoja skuteczno$¢
dzigki zdobywanemu doswiadczeniu, poprzez dostarczanie im okreslonych danych. W
przypadku tych algorytmoéw to cztowiek jest odpowiedzialny za wykonanie ekstrakcji cech z
danych, a model na przyktad za klasyfikacje. Uczenie glebokie jest rozwinigciem metod
uczenia maszynowego. Bazuje ono na wykorzystaniu glebokich sieci neuronowych (deep
neural network). Algorytm uczenia sam wykonuje ekstrakcj¢ cech z danych i nastgpnie na
przyktad klasyfikacje. Techniki uczenia glgbokiego z powodzeniem sg stosowane migdzy
innymi do rozpoznawania twarzy, réoznych obiektow na obrazach, przetwarzania jezyka
naturalnego, czy tez do sterowania samochodami autonomicznymi.

Uczenie ze wzmocnieniem jest jedng z trzech gatezi uczenia maszynowego co zostato
przedstawione na Rys. 2. Roznego rodzaju techniki Sl takie jak algorytmy uczenia ze
wzmocnieniem lub konwolucyjne sieci neuronowe (Convolutional Neural Network, CNN) sa
znane juz od okoto dwudziestu lat, jednak dopiero w ostatnich latach nastgpit nagly wzrost
ich rozwoju oraz zastosowania w roznych galeziach przemystu. Mozna wyrdznic¢ trzy gtdwne
przyczyny, ktore spowodowaly ten rozwdj. Pierwsza z nich jest komputeryzacja, ktora
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spowodowata generacje wiekszej ilosci danych przez ludzi oraz urzadzenia, zwigkszony do
nich dostgp oraz mozliwos¢ tatwiejszego ich przechowywania i manipulowania nimi.
Kolejnym waznym aspektem rozwoju Sl jest zwickszenie mocy obliczeniowej komputerow,
w tym opracowanie szybkich Kkart graficznych i wykorzystanie ich do obliczen
numerycznych. Firma NVIDIA opracowata technologic CUDA [7], ktoéra umozliwia
wykorzystanie procesorow graficznych do obliczen rownolegtych (parallel computing). Takie
podejécie doprowadzito do znacznego przyspieszenia oObliczen w pordéwnaniu do
sekwencyjnych procesorow ogodlnego zastosowania. Ostatnim czynnikiem przyspieszajacym
rozw6j SI jest opracowanie i rozwoj bibliotek programistycznych, przeznaczonych do
budowy modeli SI takich jak Tensorflow [8], Keras [9], czy PyTorch [10]. Przetozyto si¢ to
na udoskonalanie znanych algorytmow, tworzenie nowych modeli oraz szybko$¢ i prostote w
pracy z algorytmami SI.

Uczenie z Uczenie bez
nauczycielem nauczyciela
Uczenie
maszynowe
Uczenie ze

wzmochieniem

Rys. 2. Podziat metod uczenia maszynowego

Zaleta stosowania technik Sl jest zapewnienie generalizacji rozwigzywanego problemu.
Techniki te znajduja obecnie obszerne zastosowanie w rozwiazywaniu problemow, ktore dla
ludzi sg relatywnie proste, takie jak na przyktad rozpoznawanie obiektéw na zdjeciach czy
podejmowanie decyzji w zalezno$ci od zaistniatej sytuacji. W przypadku robotoéw, algorytmy
SI mogg zapewni¢ pewien stopien ich autonomiczno$ci w podejmowaniu decyzji w
zmieniajacym si¢ sSrodowisku. Dodatkowo, maszyny lub systemy wyposazone w algorytmy Sl
moga dziata¢ znacznie szybciej, skuteczniej i czasami nawet precyzyjniej od czlowieka.
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2 Przeglad literatury

2.1 Wspélpraca robota z czlowiekiem

Pojawienie si¢ w ostatnich latach lekkich, elastycznych i przyjaznych czlowiekowi
robotow z wbudowanymi funkcjami bezpieczenstwa, przyczynito si¢ do rozwoju zastosowan,
w ktoérych robot przemystowy wspodlpracuje z cztowiekiem. Te zmiany poprawiajg interakcje
cztowiek-robot do tego stopnia, ze niekiedy roboty sg postrzegane jako istoty spoleczne, z
ktorymi ludzie wchodzg w interakcje [11]. Przeglad stanu wiedzy dotyczacy interakcji
robotéw z ludzmi przedstawiono w [12]. Zamieszczono tam zarys postgpéw w dziedzinie
poprawy bezpieczenstwa ludzi, poruszajac tematy zwigzane z analizag mozliwych urazéw i
normami bezpieczenstwa. Nastgpnie zaprezentowano podstawy projektowania robotow
bezpiecznych dla czlowieka. Omowiono réwniez techniki planowania ruchu robota,
zapewniajace bezpieczenstwo czlowieka. Praca [13] zawiera podsumowanie Kkryteriow
projektowania bezpieczniejszych robotow i Omawia strategie zapewniajace bezpieczne
wykonywanie przez nie zadan, w obecnosci ludzi. Unikanie Kolizji jest podstawowym
wymogiem dla bezpiecznej interakcji robota i cztowieka. Temat ten zostal szeroko
przebadany w robotyce oraz opisany w opracowaniu [14].

W artykule [15] opisano opracowane
rozwigzanie do  wspoOlpracy robota z
czlowiekiem w procesie demontazu. Autorzy
zaproponowali model matematyczny procesu
F/T Sensor technologicznego oraz metody genetyczne do

. L \ optymalizacji jego parametrow. Model byt

testowany na zadaniu, ktére polegato na

demontazu cylindra z otworu (Rys. 3).

Wspotpraca robota z cziowiekiem w zadaniu,

jakim byt demontaz pompy paliwa, polegata na

okresleniu w czasie, ich dostepu do stanowiska

=2 pracy. Opracowany algorytm zostal

przedstawiony w formie sekwencyjnego
wykresu Ganta.

Autorzy artykutu [16] opracowali sposob
postepowania (Sterowania) przy interakcji
robota z czlowiekiem w procesie montazu. Algorytm przydzielat zadania i planowat proces
montazu. Skladat si¢ on z dwuwarstwowego tak zwanego planera ruchéw. Jedna warstwa
generowala skoordynowang sekwencje ruchéw dla zespotu cztowiek-robot na podstawie
wielosystemowego modelu srodowiska. Druga warstwa sktadata si¢ z planera tworzacego
maszyn¢ stanu, ktora byla odpowiedzialna tylko za ruchy przegubéw robota. Tak
zaprojektowany system, wedlug Autoréow, byt w stanie dziata¢ poprawnie w trudnych do
przewidzenia sytuacjach w trakcie kooperacji robota i cztowieka. W pracy [17] przedstawiono
rozwigzanie, W ktorym cztowiek i robot, okreslani jako agenci, wspotpracowali w tej samej
celi montazowej i wykonywali zadania takie jak podnoszenie, przenoszenie i puszczanie.
Byly one przypisywane sekwencyjne do cztowieka albo do robota na podstawie ich

Rys. 3. Platforma eksperymentalna
do demontazu walca z otworu [15]
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dostepno$ci  oraz  czasu  operacji,
~ potrzebnego kazdemu agentowi do
gp -0 ' ~ wykonania zadania. W ramach tego
rozwigzania cziowiek 1 robot nie
' wykonywali prac jednoczesnie, a ich
interakcja byta ograniczona ze wzgledu na
bezpieczenstwo.

W artykule [18] zaproponowano
rozwiazanie, w ktérym robot
wspolpracowat z cztowiekiem w zadaniu
montazu czg¢sci samochoddéw osobowych
w okreslonej strefie pokazanej na Rys. 4.
Cztowiek wyposazony byt w rekawiczki z
markerami, ktore byly wykrywane przez dwa systemy wizyjne. Dzi¢ki takiemu rozwigzaniu,
algorytm sterujacy robotem ,,znal” polozenie ragk cztowieka i mogt bezkolizyjnie sterowaé
pracg robota. W zaproponowanym rozwigzaniu, We wspolnej strefie, w okreslonej chwili
czasowej mogl znajdowaé sie tylko czlowiek albo robot. Dodatkowo, Autorzy pracy
zaimplementowali emocje robota takie jak na przyktad niepewnos¢, przedstawiane na ekranie
w formie zmieniajacego si¢ obrazu twarzy. Zdaniem Autoréw przelozyto si¢ to na
zwigkszenie zaufania czlowieka do robota, CO przyspieszyto jego prace.

Shared LB 2L | ; = i3
Workspa € Actiyeé Marker ——|
o - Human Rack(Bin

b

=

Rys. 4. Stanowisko pracy do montazu
elementow samochodu osobowego [18]

Autorzy prac [19] oraz [20] zaproponowali stanowisko do wspotpracy czlowicka z
robotem firmy ABB 0 dwoch ramionach. Przestawione na Rys. 5a stanowisko pracy byto
podzielone na strefy. Predkos¢ robota byta zalezna od jego odlegtosci od cztowieka. Pozycja
cztowieka byla wyznaczana na podstawie danych z kamery RGBD — Microsoft Kinect. Jesli
cztowiek znalazl si¢ w niebezpiecznej, czerwonej strefie, to algorytm sterujgcy pracg robota
zatrzymywal go, zeby zapewni¢ bezpieczenstwo cztowiekowi. Przyklad przekroczenia
niebezpiecznej strefy przez cztowieka zostat zilustrowany na Rys. 5b.

a)
Robot@ ?

Human

poads paonpay]

uondaoxa Kjoyeg
20UR)SIP papaens)

JOTARTR( Snowouojny

Ml Kinect

Rys. 5. Stanowisko do wspolpracy robota z cztowiekiem: a) — schemat z podziatem
na odrebne strefy, b) — obraz z kamery pokazujqcy przekroczenie przez czlowieka
niebezpiecznej strefy [19], [20]

Kolejny przyktad zastosowania robota z dwoma ramionami do wspolpracy z cztowiekiem
opisano w artykule [21]. Autorzy pracy zaproponowali system, sktadajacy si¢ z podwdjnego
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manipulatora do asystowania i wspolpracy z cztowiekiem w trakcie montazu zawieszenia
samochodow osobowych. Zadanie robota polegalo na wykonywaniu operacji
manipulacyjnych, na przyktad przykrecania $rub. Bezpieczenstwo cztowieka byto
zapewnione dzigki pracy sekwencyjnej, polegajace na tym, ze w strefie wspotdzielonej mogt
pracowac robot albo cztowiek. W artykule [22] opisano autonomicznego robota mobilnego, z
zamontowanym 4-osiowym ramieniem. Robot ten mial za zadanie wykrywaé i sortowaé
puszki ze wzgledu na ich rozmiar, rézne defekty i kolory. W trakcie tego zadania
wspotpracowat on z operatorem, ktorego wykrywatl z wykorzystaniem systemu wizyjnego. W
pracy [23] opisano wspotprace dwoch robotow w srodowisku symulacyjnym. Sterowanie tg
wspolpraca postuzyto do sprawdzenia potencjalnego zastosowania opracowanego systemu do
wspolpracy robota z czlowiekiem. Autorzy zastosowali dwa roboty typu Turtlebot z
ramieniem Phantom X. Jeden robot byt nauczycielem, a drugi obserwatorem, ktory uczyt si¢
obserwujac sposob wykonywania zadania, jakim byto sortowanie dojrzatych i niedojrzatych
owocoOw (kolorowych pitek). Po okreSlonym czasie robot-obserwator zaczynat
wspotpracowaé z pierwszym robotem w jednej strefie roboczej. Dwa wspotpracujace roboty
wykonaty zadanie sortowania dwa razy szybciej w porownaniu do jednego robota.

Rys. 6. System do wspolpracy czlowieka z robotem dwuramiennym: a) —
przenoszenie obiektu z punktu A do B, b) — czujniki zamontowane na przegubie
robota stuzgce do wykrywania obiektow w odleglosci S5cm [24]

Nowatorskie rozwigzanie w zakresie wspolpracy robota i cztowieka zostato opisane w
[24]. Autorzy opracowali opaske FMG (force myography), ktora byta zamocowana na
przedramieniu czlowieka (Rys. 6a). Odczytywata ona sygnaly z migséni, ktore byty
wykorzystywane do rozpoznawania intencji ruchow cztowieka, za pomocg systemu z
rekurencyjnymi sieciami neuronowymi. Zastosowanie takiej opaski miato na celu
zmniejszenie ryzyka kolizji pomiedzy cztowiekiem a robotem. Dodatkowo, Autorzy
zastosowali trzy czujniki odlegtosci przedstawione na Rys. 6b, ktére monitorowaty strefg w
odlegtoéci 5cm od ramienia robota. Przetestowane zostaly roézne scenariusze ewaluujace
system w momencie, kiedy czlowiek przenosil obiekt lub dotykal robota. Zaproponowany
algorytm do rozpoznawania ruchow cztowieka osiagnat wynik parametru F1 na poziomie 0.9.
Parametr ten zostal opisany w publikacji [25]. Inny przyktad wykrywania intencji cztowieka
wspolpracujgcego z robotem opisano w pracy [26]. Autorzy wykorzystali kamery do
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zbierania danych dotyczacych pozycji cztowieka. Przedstawiony algorytm sterujacy praca
robota, rozpoznawat jakie zadanie wykonuje czlowiek i rozpoczynal swoje zadanie majace
taki sam cel. Dodatkowo, algorytm byl w stanie wykrywa¢ okreslone wzorce ruchu reki i
gesty operatora.

2.2 Algorytmy sztucznej inteligencji w sterowaniu robotami

Juz w latach 90 poprzedniego wieku w literaturze opisywano wiele prob wykorzystania
uczenia maszynowego w robotach. Rozne podejécia do sterowania robotami z zastosowaniem
algorytmow sztucznej inteligencji zostaly opisane w pracy [27]. Przedstawiono i poréwnano
w niej metody uczenia robotow: uczenie indukcyjne (inductive learning), uczenie oparte na
demonstracji, uczenie ze wzmocnieniem oraz uczenie oparte o algorytmy ewolucyjne.
Jednym z przyktadow jest technika uczenia nieparametrycznego, wykorzystywana do uczenia
robota zonglowania, opisana przez Schaala i Atkesona w pracy [28]. W kolejnych badaniach
ci sami Autorzy wykorzystali dane z demonstracji do nauki ramienia robota ruchu hustania
si¢ wahadta [29]. Doszli do wniosku, ze taka metoda jest odpowiednia do zastosowan takich
jak zgrzewanie punktowe, gdzie robot pracuje tylko jako powtarzalny automat, ale nie moze
by¢ odpowiednia do bardziej skomplikowanych zadan na przyktad sterowania ramieniem
robota, do ktorego TCP zostalo przymocowane wahadlo. W artykule [30] omoéwiono
najwazniejsze metody uczenia robotoéw, takie jak: bezposrednie i posrednie (oparte na
modelu, nieoparte na modelu), uczenie imitacyjne, uczenie ze wzmocnieniem, uczenie z
nauczycielem.

W ostatnich kilku latach znacznie rozwinieto rozne architektury sieci neuronowych. Do
najwazniejszych mozna zaliczy¢ sieci konwolucyjne takie jak modele incepcyjne [31] i
rezydualne [32], ktore pozwolity na klasyfikacje obiektow na podstawie danych ze zdje¢. W
dziedzinie wizji maszynowej powstaly takie algorytmy jak na przyktad YOLO [33]-[35],
przeznaczone do detekcji obiektow oraz rozne algorytmy do semantycznej segmentacji [36].
W przypadku przetwarzania jezyka naturalnego duzy postep osiagneta firma Microsoft,
projektujac glteboko uczony model jezykowy Turing-NLG [37] oraz firma OpenAl budujac
model GPT-3 [38]. W dziedzinie strategii trenowania sieci nastgpil rowniez duzy postep,
polegajacy na opracowaniu réznych algorytmow do optymalizacji parametréw, na przyktad
Adam [39] oraz usprawniajacych nauke, takich jak normalizacja porcji danych (Batch
Normalization) [40] albo Dropout [41].

Ze wzgledu na wzrost zainteresowan w zastosowaniu systemow wizyjnych, w ostatnich
latach klasyczne metody sterowania faczy si¢ z algorytmami uczenia maszynowego w
obszarze wizji maszynowej. Konwolucyjne sieci neuronowe sa wykorzystywane do oceny
stanu, w jakim znajduje si¢ robot lub wykrycia pozycji i orientacji obiektu, ktéry ma by¢
chwycony przez robota. W artykule [42] dotyczagcym wykorzystania uczenia glebokiego do
chwytania obiektow codziennego uzytku przez robota, opisano podejScie oparte o glebokie
konwolucyjne sieci neuronowe. Do wykrywania obiektow zostala zastosowana kamera
RGBD. Autorzy wykorzystali sieci neuronowe jako estymator potozenia i orientacji
obiektow, ktory miat za zadanie by¢ ekstraktorem cech. Na podstawie tych cech byta
okreslana odpowiednia metoda i miejsce chwytu obiektu przez robota (Rys. 7a). System
zostal zaimplementowany na dwoch roznych robotach: Baxter oraz PR2. Uzyskano
wspotczynniki sukcesu chwytania obiektow odpowiednio 84% i 89%.
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Rys. 7. a) — Robot Baxter w trakcie chwytania joysticka oraz obraz z systemu
wizyjnego z zaznaczonym miejscem chwytu za pomocq prostokgta [42]. b) —

Stanowisko z robotem i kamerq do zbierania danych i nauki chwytania przedmiotéow
[43]

Do trenowania algorytmow sztucznej inteligencji, bazujacych na sieciach glgboko
uczonych wymagana jest duza liczba danych treningowych. Autorzy pracy [43] w podobnym
zastosowaniu jak opisano w artykule [42], wykorzystali konwolucyjne sieci neuronowe do
nauki koordynacji r¢gka-oko (kamera) robota w chwytaniu réznych przedmiotow. Do badan
wykorzystano 14 robotow i kamer z jednym obiektywem. Autorzy utworzyli zbior danych z
800 tysigcami prob chwytania obiektéw. Jedno ze stanowisk z robotem i kamera zostato
przedstawione na Rys. 7b. Badania eksperymentalne wykazaly, ze zaproponowana metoda
zapewniata skuteczne sterowanie chwytaniem w czasie rzeczywistym. Robot z powodzeniem
byl w stanie uchwyci¢ nowe obiekty i korygowac btedy przez obserwacje i dostarczanie
nowych danych. W zaleznosci od rozmiaréw zbioru treningowego, uzyskano 90%
wspotczynnik sukcesu.

Ciekawym przyktadem zastosowania
uczenia glebokiego jest algorytm Form2Fit
przedstawiony w pracy [44], przeznaczony
do montazu elementéw, na przyktad
uktadania dezodorantow w  pudetku.
Autorzy algorytmu wykorzystali trzy
moduly sieci neuronowych. Pierwszy

modul byl odpowiedzialny za chwycenie
przedmiotu  (przyssawka), drugi =za
odpowiednie utozenie elementu w miejscu
docelowym, a ostatni za pozycje 1
orientacj¢ uktadanego obiektu. Stanowisko
badawcze zostalo przestawione na Rys. 8.

Workspace

Rys. 8. Stanowisko badawcze dla

algorytmu Form2Fit [44
dory [44] Opracowany system byl w stanie

montowa¢  elementy z  okreSlong
kolejnoscig oraz o takich ksztattach, na ktorych nie byt trenowany, na przyktad puzzle. Dla
znanych obiektow Autorzy uzyskali wspotczynnik sukcesu réwny 94%, natomiast dla
nowych konfiguracji i przedmiotéw ten wspdtczynnik wynosit 86%.
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2.3 Zastosowanie algorytmow uczenia ze wzmocnieniem w robotyce

Metody oparte o nauk¢ na podstawie prob i btedow i bazujace na sterowaniu optymalnym
zostaty opracowane w latach 50-tych XX wieku. Ich podwaliny teoretyczne stworzyt migdzy
innymi Richard Bellman. Badania nad rozwojem i zastosowaniem metod uczenia ze
wzmochieniem pokazaly, ze sg one skuteczne w rozwigzywaniu rdznych, zlozonych
problemow sterowania. Przyktadem sg wyniki badan opisane przez Maesa i Brooksa [45].
Zaproponowali oni proces nauki poruszania si¢ sze$cionoznego robota, oparty na
pozytywnych i negatywnych nagrodach (sprzezeniach zwrotnych) wyznaczanych na
podstawie sygnatow z otoczenia. W pracy [46], opisano zastosowanie technik uczenia ze
wzmocnieniem, do nauki pchania pudetka przez robota mobilnego. Robot nauczyl sie¢
wykonywac¢ lepiej to zadanie, wykorzystujac optymalizowana przez siebie strategie, w
poréwnaniu ze strategia zaprogramowang ,,recznie” przez cztowieka.

Kober [47] dokonal przegladu stanu techniki na rok 2013 w zakresie zastosowania
technik uczenia ze wzmocnieniem w robotyce. W pracy tej zwrécono uwage na wyzwania w
zastosowaniach tych technik oraz uzyskane sukcesy. Omowiono w niej rowniez zasady
wyboru migdzy metodami opartymi na modelu oraz nieopartymi na modelu. Opisano takze
metody bazujace na strategii oraz na nauce funkcji uzytecznosci. Przedstawiono réwniez
ogromny potencjal metod uczenia ze wzmocnieniem w przysztych badaniach. W
podsumowaniu stwierdzono, ze wykorzystanie algorytmoéw uczenia ze wzmocnieniem w
programowaniu robotow nie jest tatwe i wymaga od programisty znajomos$ci zaawansowane;j
wiedzy i umiejetnosci. Plappert w artykule [48] zwrocit uwage na trudnosci w wykorzystaniu
algorytmow uczenia ze wzmocnieniem w robotyce, w przypadku zastosowania ich do
wykonywania zréznicowanych czynnosci, jedna po drugiej (Multi-Goal Reinforcement
Learning). W opracowaniu [49] przedstawiono przeglad ostatnich osiggnie¢ w dziedzinie
glebokiego uczenia ze wzmocnieniem (Deep Reinforcement Leraning). Omoéwiono
teoretyczne podstawy uczenia maszynowego, uczenia glebokiego oraz uczenia ze
wzmocnieniem. Przedstawiono podstawowe informacje o tym jak dzialajg algorytmy uczenia
ze wzmocnieniem. Opisano rowniez szereg ich zastosowan w dziedzinie robotyki, gier
komputerowych, przetwarzania jezyka naturalnego, wizji maszynowej, zarzadzania,
finansow, edukacji, medycyny, przemystu 4.0 oraz transportu.

W literaturze przedstawiono wiele przyktadow zastosowania algorytmow uczenia ze
wzmocnieniem, ale glownie w badaniach symulacyjnych. Uzywano je do sterownia
uproszczonymi modelami robotow na przyktad robota humanoidalnego, dwu oraz
czteronozneg0, modelu helikoptera, dzdzownicy i innych [50]-[54]. Algorytmy uczenia ze
wzmocnieniem stosowano do nauki umiej¢tnosci zwigzanych z poruszaniem si¢ modeli
robotéw kroczacych i do pokonywania nieréwnosci terenu [55]-[57]. Niektore z tych zadan
sg jednak trudne do adaptacji w rzeczywistym $wiecie. Wykonane badania pokazaly, ze
nauczenie modelu robota kroczgcego chodzenia i biegania, nie moze by¢ tatwo i bezposrednio
zaimplementowane i zaadaptowane na rzeczywistym odpowiedniku. Podstawowa trudnosé
stanowi wprowadzenie do uktadu zmieniajacych si¢ w czasie parametréw takich jak masa,
tlumienie, tarcie itd. Problemy wystepuja rowniez w przypadku modelowania w srodowisku
symulacyjnym danych z zastosowanych kamer i systemoéw wizyjnych. Do rozwigzania tych
probleméw w literaturze zaproponowano zastosowanie réznych technik jak na przyktad
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Domain Randomization [58], [59], Domain Adaptation [60], [61] oraz zastosowanie sieci
adaptacyjnych (Randomized-to-Canonical Adaptation Networks) [62]. Techniki te znaczgco
przyczynily si¢ do zwickszenia skutecznos$ci implementacji réznych technik sztucznej
inteligencji w rzeczywistych rozwigzaniach.

W publikacji [63] przedstawiono wyniki badan majacych na celu ewaluacj¢ réznych
algorytmoéw uczenia ze wzmocnieniem, zastosowanych do sterowania rzeczywistymi
obiektami. Testy wykonano na trzech typach urzadzen: manipulator URS, naped Dynamixel
MX-64AT oraz robot mobilny iRobot Create2. W zalezno$ci od rodzaju urzadzenia,
zadaniem bylo osiagnigcie zadanego potozenia, $ledzenie zadanego punktu albo ruch z
okreslonymi zatozeniami lub dokowanie. Badaniom poddano cztery algorytmy uczenia ze
wzmocnieniem. Testy wykazaly, ze osiagnety one zadowalajace rezultaty.

Jednym z przyktadoéw zastosowan algorytmow uczenia ze wzmocnieniem jest montaz
elementow. W artykule [64] zaproponowano algorytm do montazu cylindra w
prostopadioscianie z otworem. Dane o potozeniu elementu docelowego byly dostarczane z
wykorzystaniem dwoch kamer, jednej umieszczonej na robocie, drugiej na statywie (Rys. 9a).
Po nauczeniu, algorytm poprawnie umieszczat cylinder w otworze dla 93% przypadkow. Inny
przyktad zastosowania algorytméw uczenia ze wzmocnieniem w montazu Opisano W pracy
[65]. Zaprojektowano stanowisko do montazu bezpiecznikow elektronicznych przedstawione
na Rys. 9b. Algorytm uczenia ze wzmocnieniem mial 94% skuteczno$ci montazu
bezpiecznika. Dla poréwnania, metoda bazujagca na technice Extreme Learning Machine
(ELM) miata tylko 56% skuteczno$c¢.

Rys. 9. @) — Stanowisko do montazu cylindra w prostopadloscianie z otworem z
dwoma kamerami zaznaczonymi kolorem niebieskim i pomaranczowym [64]. b) —
Stanowisko do montazu bezpiecznikow elektronicznych [65]

Kolejnym przykladem zastosowania algorytmoéw uczenia ze wzmocnieniem jest
sterowanie robotem wykonujacym domowe czynnosci takie jak: zamykanie drzwi, uktadanie
ksigzek na poétce itp. W artykule [66] zaproponowano zmodyfikowang metodyke opartg o
algorytmy uczenia ze wzmocnieniem, ale bez funkcji nagrody. Cztowiek ocenial, czy zadanie
jakim bylo chwycenie kubka, odlozenie ksigzki na potke (Rys. 10a) albo otwarcie drzwi
zostato wykonane poprawnie. Zaproponowane podejscie skutkowato 100% wspotczynnikiem
sukcesu. Podobne badania dotyczgce zadan typu otwieranie drzwi (Rys. 10b) lub pick-and-
place przedstawiono w publikacji [67]. Autorzy do trenowania algorytmu wykorzystali tak
zwane podejscie asynchroniczne, trenujgc kilka instancji algorytméw jednoczesnie. Pozwolito
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to na przyspieszenie treningu 1 osiggnigcia zadowalajacych rezultatow. Uzyskano
wspotczynnik sukcesu, w zaleznosci od zadania, w zakresie od 85% do 95%. Nalezy
podkresli¢, ze algorytmy uczyly si¢ bez danych demonstracyjnych, tylko na podstawie
zdobywanego doswiadczenia. Podobne podejscie dotyczace wykorzystania metod
asynchronicznych do trenowania algorytmow uczenia ze wzmocnieniem zostalo opisane w
artykule [68]. Przedstawiono w nim badania poréwnawcze dla r6znych zadan w domenie
symulacyjnej.

Rys. 10. a) — Robot uktadajgcy ksigzki na potce [66]. b) — Robot otwierajgcy drzwi
[67]

Inne praktyczne zastosowanie
algorytméw uczenia ze wzmocnieniem do
wykonywania prac domowych przez roboty
przedstawiono w pracy [69]. Zastosowano
sztuczng inteligencje do  sterowania
robotem w zadaniu sktadania rzeczy. Testy
wykonano dla koszulki (Rys. 11) oraz
chusteczki. Do  estymacji  potozenia
sktadanego obiektu oraz do ekstrakcji cech
wymaganych do podjecia okreslonej akeji,
zastosowano konwolucyjne sieci
neuronowe. Zadanie zostalo uproszczone
do dyskretnych punktow w przestrzeni, do
ktérych  chwytak  robota miat  si¢
W przemiesci¢ i wykona¢ odpowiednig akcje
chwycenia lub  puszczenia.  Autorzy
- stwierdzili, ze zaproponowana metoda
cechowata sie lepsza skutecznosécig niz
wszystkie inne opracowane do tej pory. W
pracy [70] testowano algorytm bazujacy na
technikach uczenia ze wzmocnieniem i
wizji maszynowej, przeznaczony do wykonywania czterech zadan przez ramie¢ robota (Rys.
12). Byto to: wieszanie wieszaka do ubran na stojaku, dopasowanie klocka o okreslonym

Rys. 11. Robot sktadajgcy T-shirt. [69]
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ksztatcie do otworu, wyciagniecie gwozdzia mlotkiem i zakrgcenie butelki. Dla tych zadan
uzyskano nastepujace wspotczynniki sukcesu odpowiednio: 100%, 87.5%, 78.3% i 62.5%.

Rys. 12. Zadania wykonywane przez robota przedstawione w publikacji [70]. Od
lewej: wieszak, dopasowanie klocka, miotek, zakrecenie butelki [70]

Zadania typu push i pick-and-place, w ktorych do sterowania robotami wykorzystano
algorytmy uczenia ze wzmocnieniem zostaly zaprezentowane w publikacjach [71], [72] i [73].
W pracy [71] opisano badania symulacyjne, w ktorych do przenoszenia okre§lonych
przedmiotéw wykorzystano model robota Kuka. Autorzy przetestowali i poréwnali dwa r6zne
algorytmy uczenia ze wzmocnieniem — Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) oraz
Proximal Policy Optimization (PPO). Dla $rodowiska bez przeszkody w polu roboczym
robota uzyskano wspolczynniki sukcesu rowne odpowiednio 48% i1 75%. Dla §rodowiska z
przeszkoda w postaci $ciany, co utrudniato proces chwytania, uzyskano wspotczynniki rowne
80% i 18%. W artykule [72] przedstawiono wyniki badan do$wiadczalnych, w ktorych
zastosowano robota UR5 do chwytania roznych obiektow w nieuporzadkowanym i
zasmieconym S$rodowisku. Zaprojektowany algorytm bazujacy na glebokim uczeniu ze
wzmocnieniem ocenial, czy robot bedzie w stanie chwyci¢ okreslony obiekt. Jesli nie byto to
mozliwe, 10 robot zmieniat ulozenie elementéw poprzez ich popchnigcie. Do systemu oceny
mozliwo$ci chwytu zastosowano kamer¢ RGBD, z ktérej obraz byl przetwarzany przez
konwolucyjne sieci neuronowe. Uzyskano wspotczynnik sukcesu rowny 71%. W publikacji
[73] zaproponowano system do chwytania obiektow o réznorodnych ksztattach i rozmiarach,
ktory uzyskat 96% skutecznos$ci. Jest to usprawnienie systemu przedstawionego w pracy [43],
wykorzystujace do sterowania pracg robota oprocz konwolucyjnych sieci neuronowych, takze
algorytmy uczenia ze wzmocnieniem.

Przyktad zastosowania algorytmow uczenia ze wzmocnieniem do pozycjonowania robota,
zostal przedstawiony w publikacji [74]. Autorzy zaprojektowali algorytm uczenia oparty na
kooperatywnym  systemie  wieloagentowym,  sterujacym  6-0siowym  robotem
antropomorficznym firmy Baxter. Algorytm zostat opracowany w $rodowisku symulacyjnym,
w ktorym robot wykonywat ruchy na planarnej, dyskretnej przestrzeni. Srednia doktadnosé
pozycjonowania w warunkach symulacyjnych wynosita 5.6mm. Autorzy stwierdzili, ze
algorytm byl powtarzalny. W warunkach laboratoryjnych $redni btad pozycjonowania
wynosit 8mm. Kolejnym przyktadem zastosowania glebokich technik uczenia ze
wzmocnieniem do sterowania i planowania ruchu ramienia robota podano w pracy [75].
Metody uczenia ze wzmocnieniem sg réwniez stosowane do nauki kinematyki odwrotnej
manipulatoréw. Przyktady takich zastosowan zostaly opisane w pracach [76], [77], [78]
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Ciekawym zastosowaniem metod uczenia ze wzmocnieniem jest opisany w [79]
algorytm, ktoéry sterowal ramieniem robota, podczas chwytania okreslonych obiektow i
rzucania nimi tak, zeby trafi¢ do odpowiedniej szuflady. Algorytm byt w stanie oceni¢, w jaki
sposob chwyci¢ obiekt o okreslonym ksztatcie oraz w jaki sposob wykona¢ manewr rzutu,
czyli dobra¢ predko$¢ ruchu robota oraz moment puszczenia przedmiotu.

Techniki uczenia ze wzmocnieniem
nie sg tylko stosowane do sterowania
ramionami robotéw, ale réwniez innymi
obiektami. Naukowcy z firmy OpenAl
wykorzystali je do nauki manipulowania
obiektami przez bioniczng r¢ke¢ 0 24
stopniach  swobody [80]. Wstepne
badania oraz trenowanie algorytmu byto
wykonywane w symulacji. Algorytm
sterujacy  praca rgki  uczyl @ sie
manipulowaé¢ migdzy innymi sze$cienng

kostka, dlugopisem czy  jajkiem.
Wyzwaniem okazato si¢
zaimplementowanie wytrenowanego w
domenie symulacyjnej algorytmu na
rzeczywistym obiekcie. W tym celu
wykonano stanowisko skladajace si¢
lacznie z 19 kamer przedstawione na
Rys. 13. Zastosowano techniki Domain
Randomization [58], [59]. Do estymacji
polozenia  manipulowanego  obiektu
wykorzystano konwolucyjne oraz
rekurencyjne sieci neuronowe. Blad
obrotu dla szesciennej kostki wynosit

Rys. 13. Stanowisko z 19-toma kamerami

stuzgce do nauki  bionicznej  reki . )
zrecznego  manipulowania — rézZnymi okoto 3° Inne przyklady, w ktorych
obiektami [80] zastosowano  techniki  uczenia  ze

wzmochnieniem do sterowania ruchami

bionicznej rgki opisano w [81]-[84].

Artykuty [85] i [86] dotycza sterowania czworonoznym robotem z zastosowaniem
uczenia ze wzmocnieniem. Przedstawiono w nich koncepcje zespotu algorytmow, ktore
pozwolily robotowi na wykonywanie czynno$ci zwigzanych z przemieszczaniem i
poruszaniem si¢ po nierbwnym terenie. Sterowany tym algorytmem robot potrafit omija¢
przeszkody, a po wywroceniu si¢ robota, potrafil takze tak sterowaé¢ napgdami, aby robot
wstal. Kolejnym przyktadem zastosowania metod uczenia ze wzmocnieniem do sterowania i
nauki sprawnosci ruchowej sg badania opisane w pracach [87], [88]. Autorzy zaproponowali
rozwigzanie, w ktorym model dinozaura T-Rexa w domenie symulacyjnej uczy? si¢ chodzi¢, a
nastepnie dryblowa¢ pitkg. Inny ciekawy przyktad sterowania modelem robota
humanoidalnego podano w artykule [89]. Robot mial za zadanie nauczy¢ si¢ wykonywac
rozne figury akrobatyczne, ogladajac filmy z serwisu YouTube. Badania wykazaly, ze w
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zalezno$ci od figury akrobatycznej, algorytm osiggnal wspolczynnik sukcesu w zakresie od
70% do 80%.

Algorytmy uczenia ze wzmocnieniem sg réwniez stosowane do Sterowania robotami
mobilnymi. W artykule [90] opisano rozwigzanie, w ktorym bezposrednio agent algorytmu Q-
learning sterowat ruchem robota mobilnego. Celem robota bylo przemieszczenie si¢ do
punktu docelowego, przy jednoczesnym omijaniu przeszkod. Nagroda o wartosci +1 byta
stosowana, jesli robot osiggnat cel. Za zderzenie z przeszkoda, przyznawana byta nagroda
(kara) o wartosci —1. We wszystkich innych przypadkach nagroda wynosita 0. Robot byt w
stanie osiggna¢ pozycje zadang W 95% wszystkich testow. Kolejne przyktady zastosowania
technik uczenia ze wzmocnieniem podano w artykutach [91] i [92], w ktorych badano
mozliwo$ci nawigacji robotami mobilnymi w labiryncie. Inne przyktady zastosowan metod
uczenia ze wzmocnieniem do projektowania planeréw omijajacych przeszkody przez roboty
mobilne przedstawiono w pracach [93] i [94].

il , Bardzo interesujgce zastosowanie
algorytmow uczenia ze wzmocnieniem
‘ do kontroli agentéw, rywalizujacych w
prostej grze w chowanego,
przedstawiono w pracy [95]. Do
wytrenowania algorytmow
zaproponowano  zdywersyfikowane
srodowisko oparte na rywalizacji i
kooperacji. W  procesie uczenia
wykorzystano tylko funkcj¢ nagrody,
- opartg na widoczno$ci i rywalizacji.
Wyniki pokazaty, ze agenci nauczyli
si¢ wielu nowych umiejetnosci 1

strategii, co zaskoczyto nawet samych
Rys. 14. Agenci grajgcy w chowanego tworcow. W jednym ze Srodowisk,
[openai.com] trenowani  agenci  nauczyli  sig¢
wspotpracowaé ze soba, zeby je
zmienia¢ 1 dopasowac¢ do swoich potrzeb. Dwoch agentow, ktorzy si¢ chowali wypracowali
strategie, w ktorej, zeby si¢ ukry¢ przesuwali wspolnie elementy otoczenia w postaci
prostopadiosciandw w celu zastawienia drzwi do pokoju, w ktorym si¢ ukrywali. Dzieki temu
agenci, ktorzy szukali nie mogli wej$¢ do pomieszczenia. W odpowiedzi na takie zachowanie
agenci, ktorzy szukali nauczyli si¢ przystawia¢ rampe do $ciany, po ktorej mogli wejs¢ do
zamknigtego pokoju (Rys. 14). Na rysunku wida¢, jak agenci, ktorzy si¢ ukrywaja (niebiescy)
zastawili wejécia do pokoju, w ktorym si¢ chowaja. Agenci, ktérzy szukaja (czerwoni)
przestawiaja rampe pod S$ciang, zeby wejs¢ do zamknigtego pomieszczenia. W kolejnych
etapach nauki agenci, ktorzy si¢ ukrywali nauczyli si¢ chowac te rampy, to znaczy przesuwali
je z obszaru $rodowiska do pokoju, w ktorym zastawiali drzwi i si¢ chowali. Dzigki temu,
agenci szukajacy nie mogli wejs¢ po ramach.
Mozliwosci algorytmoéw uczenia ze wzmocnieniem byly rowniez testowane w grach
komputerowych takich jak Atari [96], multiplayer typu Dota 2 (algorytm OpenAl Five) [97]
lub Starcraft (algorytm AlphaStar) [98]. W przypadku dwoch ostatnich gier, zaprojektowane
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algorytmy byly w stanie pokonaé $wiatowych mistrzow. Zeby utrzymaé rywalizacje
pomiedzy komputerem, a czlowiekiem na sprawiedliwym poziomie, algorytmy miaty
ograniczong liczbe kliknig¢ myszy na sekunde, do takiej jaka mieli najlepsi gracze.
Algorytmy uczenia ze wzmocnieniem byly réwniez stosowane z powodzeniem w réznych
grach logicznych, takich jak szachy, Shogi [99] czy Go [100] i rowniez ogrywaly mistrzow
Swiata.

W trakcie stosowania algorytmow uczenia ze wzmochieniem w robotyce, bezpieczna
eksploracja srodowiska jest bardzo wazng kwestia, co zostato podkreslone w [101]. Perkins i
Barto [102] zaproponowali sposob projektowania $rodowisk do trenowania agentow, ktory
zapewnia bezpieczenstwo. Autorzy stwierdzili, ze opisane metody maja wiele korzysci i nie
spowalniajg procesu uczenia. W pracy [103] rozwazono problemy zwigzane z formutowaniem
modelu srodowiska i agenta w sterowaniu robotami. Przedstawiono r6zne mozliwe sposoby
uczenia si¢ modeli w robotyce. Rozpoznano problemy, ktore implikujg te podejscia.
Zaproponowano rowniez przyszte kierunki rozwoju algorytmdw uczenia si¢ robotow w czasie
rzeczywistym.

2.4 Omijanie przeszkod na zadanej trajektorii ruchu

W celu zapewnienia bezpiecznej pracy robota i cztowieka w tym samym obszarze pracy,
robot musi czgsto omija¢ bezkolizyjnie przeszkody, w tym takze cztowieka oraz wykonywac
okreslone zadania, takie jak na przyktad poruszanie si¢ po zadanej trajektorii ruchu.

Zadania nawigacyjne planowania trasy i omijania przeszkod, powinny wspolpracowaé ze
soba w celu jak najszybszego osiggni¢cia pozycji zadanej i uniknigcia kolizji z przeszkodami
podczas ruchu. W rzeczywistym s$rodowisku, wewnatrz budynkéw znajduja si¢ Statyczne
przeszkody, takie jak stoty, krzesta oraz dynamiczne przeszkody, takie jak na przyktad ludzie.
W niektorych przypadkach, predkos$¢ ruchu lub ksztatty tych obiektow mogg zmienia¢ si¢ w
nieprzewidywalny sposob. Planowanie trajektorii ruchu, manipulowanie obiektami i omijanie
przeszkod, to jedno z najwazniejszych wyzwan stojacych przed kazdym wdrozeniem robotow
w rzeczywistych srodowiskach.

Rozpoznanie  przeszkody  wymaga
zastosowania odpowiednich czujnikéw w
ramieniu robota. Obecnie do $ledzenia
otoczenia robota i wykrywania przeszkod
czgsto stosuje si¢ systemy wizyjne. Stosuje
si¢ tez czujniki zblizeniowe, ultradzwigkowe
albo optyczne, ktore potrafia wykryc
przeszkody w bliskim potozeniu robota.

Rys. 15. Wizualizacja danych z Juz w 1985r. Moravec i Elfes [104]
czujnika RPLIDAR A2 [slamtec.com]

zaproponowali uzycie wielu szerokokatnych
czujnikow do mapowania otoczenia robota
mobilnego. Tworzona mapa byta sukcesywnie aktualizowana przez akumulacj¢ pomiaréw z
czujnikow. Dzigki temu robot byt w stanie wykrywac¢ ksztalt elementow w otaczajacym go
srodowisku, w tym przeszkdd. W robotach mobilnych do wykrywania przeszkod w
plaszczyznie dwuwymiarowej stosuje si¢ obecnie czujniki LIDAR. Sa one relatywnie tanie i
pozwalaja na wykrywanie przeszkod w zakresie 360°. Mozna je znalez¢ w matych robotach
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przemieszczajacych si¢ w pomieszczeniach, na przyktad w odkurzaczach domowych.
Przyktadowa wizualizacja danych i ksztalt pomieszczenia zarejestrowany przez RPLIDAR
A2 zostal przedstawiony na Rys. 15.

Ostatnio na rynku pojawily si¢ zaawansowane systemy obrazowania, takie jak kamery
RGBD i trojwymiarowe skanery laserowe (LIDAR 3D). Wymagaja one zastosowania
skomplikowanych technik przetwarzania sygnatow oraz wydajnych komputerow, ale moga
dostarczy¢ wielu doktadnych informacji o otaczajacym robota srodowisku. Kamery RGBD i
skanery laserowe moga reprezentowac otaczajace $rodowisko w postaci chmury punktow
(point cloud), dostarczajac dodatkowo informacji o tak zwanej glebi. Innym przyktadem
przedstawienia otoczenia w trojwymiarowej formie jest mapowanie przestrzenne (spatial
mapping), zaprezentowane na Rys. 16a. W taka funkcjonalno$¢ wyposazone s na przyktad
kamery RGBD ZED i ZED2. Skanery laserowe sa powszechnie wykorzystywane w
samochodach autonomicznych, migdzy innymi z uwagi na ich duzy zasigg (250m),
rozdzielczo$¢ 1 mozliwos¢ probkowania danych w czasie rzeczywistym. W zaleznosci od
producenta skanery te moga skanowac otoczenie w zakresie horyzontalnym od 90° do 360° i
wertykalnym od 20° do 90°. Przyktad chmury punktow wykonanej przez LIDAR 3D Ouster
OS1, ktory byt zamontowany na samochodzie autonomicznym zostat pokazany na Rys. 16b.

Rys. 16. @) — Przyktad mapowania przestrzennego wykonanego kamerq RGBD ZED2
[stereolabs.com]. b) — Mapa ulicy przedstawiona jako chmura punktow wykonana
czujnikiem LIDAR 3D Ouster OS1 [ouster.com]

Rys. 17. Sztuczna skéra oparta o czujniki pojemnosciowe zamocowana do ramion
robota humanoidalnego [106]
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Kolejnym rozwigzaniem przeznaczonym do wykrywania przeszkéd, moze by¢
zastosowanie sztucznej skory, ktora potrafi wykry¢ obiekty za pomoca dotyku. Lumelsky w
pracy [105] jako pierwszy, zastosowal wrazliwg skore pokrywajaca rami¢ manipulatora w
celu wykrycia kontaktu, czyli dotknigcia przedmiotu. Idea sztucznej skory opartej o czujniki
pojemnosciowe zostala przedstawiona w publikacji [106]. Autorzy opracowali wiasng
koncepcje zespotu elastycznych czujnikow, ktorymi pokryli ramiona robota humanoidalnego
przedstawionego na Rys. 17. Takie czujniki sg w stanic wykrywac obiekty w odlegtosci do
kilku centymetrow.

Do wykrywania przeszkdd stosuje si¢ rowniez czujniki ultradzwigkowe, ktore sa w stanie
wykrywac¢ takze obiekty transparentne, na przyktad szyby. Sa one dobrym uzupeklnieniem
czujnikow optycznych, takich jak LIDAR, ktore nie sa w stanie poprawnie wykrywaé
przezroczystych przeszkod. Koncepcje ukladu czujnikow skladajacego sie¢ z czujnikéw
ultradzwiekowych opisano w pracy [107].

Petric w pracy [108] przedstawit szeroki przeglad réznych strategii omijania przeszkod
przez roboty przemyslowe. Stwierdzono w niej, Ze podstawowa strategia jest rozwazenie
problemu na poziomie kinematycznym, ktora polega na zidentyfikowaniu punktu na ramieniu
robota, ktory znajduje si¢ w poblizu przeszkod i wyznaczeniu zmiany predkosci tego punktu
tak, aby manipulator odsunat si¢ od przeszkody. Zaproponowano dodatkowo zmiang
predkosci w stosunku do odleglosci do przeszkody. W kolejnej czesSci pracy, omowiono
problemy zwigzane z omijaniem przeszkod przez roboty z wieloma ramionami oraz roboty
humanoidalne.

Joint 3 (rad)

-3 Joint 2 (rad)

2
Joint 1 (rad) 3

£ 0 0 ]

Rys. 18. Przyktady trajektorii ruchu po jakiej poruszal si¢ manipulator sterowany
algorytmem TD3 i PRM [109]

Z uwagi na rozwo0j sztucznej inteligencji, w ostatnich latach pojawity si¢ rozwigzania
oparte o algorytmy uczenia ze wzmocnieniem, wykorzystywane do omijania przeszkod. W
artykule [109] opisano zastosowanie takiego algorytmu do omijania przeszkod przez 3-
osiowe ramig robota. Autorzy zastosowali algorytm uczenia ze wzmocnieniem Twin Delayed
Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) oraz poréownali jego dziatanie z algorytmem
Probabilistic Roadmap (PRM). Uzyskano 90% wspotczynnik sukcesu dla algorytmu uczenia
ze wzmocnieniem i o 3% krotszg trajektori¢ ruchu w poréwnaniu do algorytmu PRM.
Poréwnanie uzyskanych trajektorii przedstawiono na Rys. 18. Jednak algorytm zostat
zaimplementowany tylko w symulacji. Ci sami Autorzy w pracy [110] przetestowali
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zaproponowany system w warunkach laboratoryjnych na rzeczywistym robocie. Dodatkowo
zaimplementowali algorytmy uczenia ze wzmocnieniem, takie jak Soft Actor Critic (SAC)
oraz Hindsight Experience Replay (HER). Dzigki réoznym kombinacjom algorytméw
uzyskano do 10% krotsza trajektori¢ w porownaniu do algorytmu PRM.

Wen i inni [111] zaproponowali wykorzystanie algorytmu Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG) do planowania trajektorii ruchu modelu symulacyjnego ramienia robota
Nao. Zastosowali funkcj¢ nagrody, zalezng od pozycji zadanej i od aktualnej pozycji
manipulatora. Tak wytrenowany agent sterujacy byl w stanie pozycjonowaé¢ TCP robota w
zadanym punkcie, ale nie byl w stanie omija¢ bezkolizyjnie przeszkod. W celu usprawnienia
procedury uczenia, Autorzy sformutowali funkcje nagrody zalezng réwniez od odleglosé
manipulatora do przeszkody. Wyniki badan symulacyjnych potwierdzilty, ze zmodyfikowany
algorytm pozwalat robotowi z powodzeniem omija¢ przeszkody. Podobne podejscie
zastosowali Autorzy artykutu [112], w ktorym rowniez zastosowano algorytm uczenia ze
wzmocnieniem 0 nazwie Q-learning do planowania $ciezki robota i omijania przeszkod.
Badania zostaty wykonane tylko w domenie symulacyjne;.

Algorytmy uczenia ze wzmocnieniem sg rowniez stosowane do planowania trajektorii
ruchu robotow mobilnych w celu omijania przeszkéd. W pracy [113] wykorzystano i
poréwnano algorytmy DDPG oraz Proximal Policy Optimization (PPO) do sterowania
mobilnym robotem TurtleBot Burger. Zaproponowano planer oraz technikg ksztattowania
funkcji nagrody (reward shaping), ktore zostaty przetestowane w warunkach symulacyjnych.
Z zaprezentowanych wynikow badan mozna wywnioskowaé, ze algorytm PPO z technikg
ksztattowania nagrody osiagnat najlepsza wydajnos¢.

a0 g Do planowania trajektorii ruchu
bardzo czgsto stosowanym algorytmem
w roznych aplikacjach, w dziedzinie
robotyki jest Rapidly Exploring Random
Tree (RRT). W pracy [114]
zaproponowano zmodyfikowang wersje
tego algorytmu o nazwie Smoothly-RRT
(S-RRT), do planowania trajektorii ruchu
z funkcja autonomicznego oOmijania
przeszkadd, dla manipulatora
przedstawionego na Rys. 19. Do
wykrywania przeszkdd  zastosowano
kamere RGBD Kinect V2 zamontowang
na statywie. Zaproponowany system byt
w stanie omija¢ przeszkody zard6wno
statyczne, jak 1 pojawiajace  si¢
Rys. 19. Przyklad trajektorii ruchu, po dynamicznie w strefie roboczej robota.
ktorej poruszat sie manipulator [114] Algorytm RRT wykonal poprawnie

manewr omijania przeszkody 12 razy na

20 préb, a algorytm S-RTT 20 razy na 20 prob.
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Nowatorskimi metodami do
planowania trajektorii ruchu, w tym
omijania przeszkod, sg algorytmy takie
jak Covariant Hamiltonian Optimization
for Motion Planning (CHOMP) [115]
oraz TrajOpt [116]. Algorytmy te sa
przeznaczone do sterowania robotami z
duza liczba stopni swobody. TrajOpt z
powodzeniem byt wykorzystywany do
sterowania w warunkach symulacyjnych
takimi robotami jak PR2 (18 stopni
swobody), czy Atlas (34 stopnie
swobody). Wyniki badan pokazaty, ze
algorytm  TrajOpt  cechowal  si¢
najwigkszym wspotczynnikiem sukcesu
oraz niskim czasem przetwarzania w

Rys. 20. Zaplanowana trajektoria ruchu planowaniu  trajektorii  ruchu, ~w
przez algorytm TrajOpt dla robota PR2 poréwnaniu do takich algorytmow jak
[116] RRT i CHOMP. W zaleznosci od liczby

zaangazowanych stopni swobody robota
PR2 dla zadania, jakim byto odtozenie przedmiotu na potke (Rys. 20), wspotczynnik sukcesu
dla TrajOpt wahat si¢ w przedziale od 88% do 99%.

Ciekawym rozwigzaniem zaprezentowanym w pracy [117] byto zastosowanie interakcji
dotykowej w ramieniu robota do omijania przeszkéd. Optyczne czujniki momentu
obrotowego zostaly rozmieszczone na kazdym przegubie robota. Dzigki nim, system
sterowania byl w stanie plynnie sterowa¢ robotem tak, aby podazat on za obrysem obiektu, az
do dotarcia do pozycji zadanej.

Wigkszo$¢ przedstawionych w literaturze metod do omijania przeszkod wymaga
posiadania modelu robota i jego otoczenia, a takze modelu geometrycznego przeszkod i
miejsc ich usytuowania. Model ten zwykle musi zosta¢ opracowany przez programiste i
zaimplementowany w algorytmie sterowania robota. Ponadto, stosowane obecnie metody
programowania robotow, w ktorych kod programu doktadnie opisuje trajektori¢ ruchu, maja
istotne ograniczenia, dotyczace w szczeg6lnosci braku odpowiedniego sterowania robotem w
przypadku dynamicznych zmian otoczenia (na przyktad zmiany potozenia przeszkod),
ktorych programista nie przewidziat. Roboty przysztosci powinny mie¢ zupelnie nowe
mozliwos$ci programowania, umozliwiajgce na przyktad autonomiczng prace. Dlatego musza
by¢ w stanie samodzielnie nauczy¢ si¢ dostosowywaé do nowych lub tylko cze$ciowo
znanych $rodowisk. Tego typu wymagania moga by¢ spetnione dzigki zastosowaniu metod
sztucznej inteligenc;ji.

Istotng funkcjonalnoscia jaka musi mie¢ system sterujacy pracg robota przeznaczonego
do wspotpracy z cztowiekiem oprocz omijania przeszkod, jest poruszanie si¢ po zadanej
trajektorii ruchu. W literaturze mozna znalez¢ przyktady wykorzystania algorytméw uczenia
ze wzmocnieniem do podazania po zadanej trajektorii ruchu przez roboty.
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regulatorem PD. Autorzy wykonali
testy dla trajektorii jedno oraz
dwuwymiarowych. Dla trajektorii
o ksztalcie okregu przedstawionej
na Rys. 21, rozwigzanie oparte o algorytmy uczenia ze wzmocnieniem cechowato si¢
najmniejszym btgdem RMS wynoszacym ok. 0.5mm dla osi X i 0.25mm dla osi Y. Podobna
metodyke badan zastosowano w publikacji [119]. Autorzy zaproponowali ulepszong wersje
algorytmu Q-learning dla dyskretnej przestrzeni akcji i obserwacji. Algorytm przetestowano
dla dwuwymiarowe] zadanej trajektorii oraz poréwnano jego dziatanie z algorytmem NI-like
grid mode (NIGM).

Inny przyktad zastosowania algorytmoéw uczenia ze wzmocnieniem do podazania po
zadanej trajektorii opisano w pracy [120]. W pierwszym etapie zaproponowano algorytm,
ktory miat osiggna¢ punkt zadany w przestrzeni trojwymiarowej. W drugim etapie dodano
zadang trajektori¢, po ktoérej robot miat sie przemieszczaé, zeby osiggnaé punkt zadany.
Wspotczynnik sukcesu osiaggnigcia tego punktu wynosit 94%. Algorytm zostat przetestowany
w warunkach laboratoryjnych na 6-osiowym robocie Mitsubishi MELFA RV-FR.

Rys. 21. Przyktad  podqgzania po
dwuwymiarowej trajektorii zadanej o ksztaicie
okregu przez rozne algorytmy [118]

2.5 Podsumowanie przegladu literatury

W trakcie przegladu literatury przeanalizowano ponad 120 prac anglojezycznych,
dotyczacych wspotpracy robota przemystowego z cztowiekiem oraz zastosowania metod
sztucznej inteligencji, w tym algorytmow uczenia ze wzmocnieniem w robotyce. Prawie 100
publikacji zostato opublikowanych w latach 2016-2021. Na podstawie wykonanego przegladu
literatury mozna stwierdzi¢, ze nie napotkano na zadne rozwigzanie oparte o algorytmy
uczenia ze wzmocnieniem, ktére pozwalaloby na wspotprace robota przemyslowego z
czlowiekiem w tej samej, wspolnej strefie roboczej. Rozwigzania HRI prezentowane w
publikacjach naukowych bazuja na sekwencyjnym (przemiennym) dostepie cztowieka i
robota do strefy roboczej, realizowanym dzigki zastosowaniu uktadu do wykrywania
obecnosci cztowieka we wspolnej strefie.

Przeglad literatury pokazat takze, ze brak jest publikacji dotyczacych omijania przeszkod
na zadanej trajektorii ruchu przez ramiona robotow sterowane z zastosowaniem algorytmow
uczenia ze wzmocnieniem. Z opublikowanych prac wynika, ze algorytmy te byly stosowane
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tylko do omijania przeszkod lub tylko do podazania po zadanej trajektorii przez manipulator.
W przypadku publikacji dotyczacych podazania po zadanej trajektorii, badania byly
wykonywane tylko dla trajektorii jedno 1 dwuwymiarowych (wymiary geometryczne
trajektorii nie zmieniaty si¢ w osi Z, plaszczyzna trajektorii rownolegta do ptaszczyzny XY).
Brak jest takze publikacji prezentujgcych mozliwosci algorytmow uczenia ze wzmocnieniem
dla trajektorii trojwymiarowych (wymiary geometryczne trajektorii zmieniaty si¢ w osi Z). Z
przegladu literatury wynika tez, ze w przypadku prac badawczych z zakresu omijania
przeszkod, wigkszo$¢ z nich realizowana bylta tylko w srodowisku symulacyjnym. Wyraznie
wida¢ luke aplikacyjng tego typu systemow na rzeczywistych obiektach.

W zwiazku z tym, w niniejszej pracy podj¢to badania nad opracowaniem systemu
sterowania robotem, pozwalajacego na jednoczesng prace czlowieka i robota we wspolnej
strefie roboczej zaktadajac, ze w przypadku wykrycia cztowieka na zadanej trajektorii, robot
bedzie go omijat.
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3 Problem badawczy

Wykorzystanie robotow do wykonywania roznych zadan na liniach montazowych musi
by¢ poprzedzone ich ,,r¢cznym” zaprogramowaniem przez programiste, €O jest zwykle do$¢
trudne i wymaga wiedzy zaro6wno o programowaniu, jak i 0 calym procesie i Srodowisku
produkcyjnym, w ktorym robot bedzie zastosowany. Programista musi przewidzie¢ |
zaprogramowa¢ doktadnie kolejne kroki (przemieszczenia), jakie bedzie wykonywat robot.
Jesli w jego strefie roboczej, a dokladnie na jego Sciezce ruchu beda znajdowaly sig¢
przeszkody, to programista musi go tak zaprogramowaé, aby bezkolizyjnie je omijat. Takie
rozwigzanie ma wady, poniewaz zmiana potozenia przeszkody lub pojawienie si¢ nowej
spowoduje, ze napisany przez programiste program moze okazac si¢ bezuzyteczny. Omijanie
przeszkod przez rami¢ robota jest bardzo wazne w przypadku zastosowan HRI i HRC, w
ktorych robot i czlowiek majg wspotpracowaé we wspolnej strefie roboczej. W
przedstawionych w rozdziale 2 rozwigzaniach, robot i cztowiek nie maja jednoczesnego
dostepu do wspotdzielonej strefy roboczej, w ktorej maja wykonaé okreslone czynnosci. Jesli
cztowiek wykonuje okre§lone operacje we wspolnej strefie, to robot oczekuje na ich
zakonczenie i dopiero wtedy realizuje swoje zadania. Dlatego implementacja funkcjonalnosci,
ktora pozwala na jednoczesng pracg robota i czlowieka we wspdlnej strefie roboczej, daje
mozliwosci wyeliminowania sekwencyjnego do niej dostepu oraz skrdcenia czasu
wykonywania wspolnego zadania.

Zastosowanie algorytmow, ktore pozwalaja na autonomiczng pracg i podejmowanie
decyzji przez robota moze zapewni¢, ze niezaleznie od stanu Srodowiska, robot bedzie w
stanie samodzielnie omija¢ przeszkody, ktore znajda si¢ w jego polu roboczym. W niniejszej
pracy podjeto badania nad opracowaniem autonomicznego Systemu do sterowania 6-0siowym
manipulatorem antropomorficznym. Zatozono, ze w systemie tym zostang wykorzystane
gradientowe algorytmy uczenia ze wzmocnieniem (Policy Gradient Reinforcement Learning
algorithms). Wykorzystanie takich algorytméw jest obecnie przedmiotem wielu badan,
prowadzonych w réznych jednostkach naukowych na §wiecie, na przyktad w firmach Google,
OpenAl, czy na uniwersytecie technicznym w Zurychu. Ich wyniki pokazuja, ze zastosowania
algorytmow uczenia ze wzmocnieniem otwierajag mozliwo$ci autonomicznej pracy robotow.
Dzigki ich zastosowaniu, program sterujacy robotem bg¢dzie mogt dostosowac sie¢ do zmian
wystepujacych w otaczajagcym go $rodowisku, a co za tym idzie bedzie umozliwiat
bezkolizyjng wspdiprace z cztowiekiem. Zatozono, ze do wykrywania przeszkdd w polu
roboczym robota, zostanie zaprojektowana i zbudowana dedykowana gtowica z laserowymi
czujnikami odlegtosci, ktora bedzie zamontowana na kisci manipulatora. Tak zaprojektowany
system bedzie testowany na stanowisku, w ktorym robot bedzie pracowat jednoczesnie w tej
samej strefie roboczej z cztowiekiem.

Z przeprowadzonego przegladu literatury wynika, Ze dotychczas nie opracowano
systemu, ktory wykorzystuje gradientowe algorytmy uczenia ze wzmocnieniem, do
sterowania robotem wspotpracujacym z cztowiekiem w jednej strefie roboczej. W zwiazku z
tym uznano za celowe podj¢cie badan nad opracowaniem takiego wlasnie systemu.
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4 Cele i teza pracy

Na podstawie przegladu literatury zaprezentowanego w rozdziale 2 oraz problemu
badawczego przedstawionego w rozdziale 3 mozna podaé, ze gtdéwnym i zasadniczym celem
pracy jest opracowanie systemu opartego o gradientowe algorytmy uczenia ze
wzmocnieniem, ktory pozwala na bezpieczna wspoélprace we wspolnej strefie roboczej
czlowieka i robota przemyslowego. Celem posrednim, ktéry zamierza si¢ osiggnac, zeby

zrealizowaé cel gldwny, jest opracowanie systemu, ktory pozwoli na omijanie przeszkod na
zadanej trajektorii ruchu przez manipulator. Takie rozwigzanie pozwoli na bezpieczng
wspotprace cztowieka 1 robota przemystowego, we wspotdzielonej strefie roboczej oraz

przyspieszy prace z uwagi na mozliwos$¢ jednoczesnego dostepu cztowieka i robota do tej
samej strefy.
Zatozono osiaggnigcie nastepujacych celow czastkowych:

1.

8.

Opracowanie $rodowiska symulacyjnego oraz modelu kinematyki manipulatora
antropomorficznego stosowanego w badaniach doswiadczalnych.

Opracowanie modelu sterowania robotem w $rodowisku symulacyjnym z
wykorzystaniem kinematyki odwrotnej uwzgledniajacego parametry mechaniczne
I dynamiczne robota oraz opracowanie algorytmow sterujacych rzeczywistym
robotem.

Opracowanie systemu wykrywania przeszkod.

Dostosowanie i implementacja wybranych algorytméw uczenia ze wzmocnieniem
i ich badania w pozycjonowaniu TCP rzeczywistego robota.

Opracowanie systemu sterujacego pracg robota przemystowego, pozwalajacego na
omijanie przeszkod znajdujacych si¢ w polu roboczym.

Adaptacja wytrenowanych w $rodowisku symulacyjnym algorytméw uczenia ze
wzmocnieniem do omijania przeszkod na zadane;j trajektorii ruchu.

Opracowanie systemu sterujgcego pracg robota przemystowego pozwalajacego na
jednoczesng prace cztowieka i robota we wspolnej strefie robocze;.

Badania doswiadczalne weryfikujace prawdziwos¢ tezy pracy.

W zwigzku z przedstawionymi celami pracy sformutowano nast¢pujaca teze pracy:

Gradientowe algorytmy uczenia ze wzmocnieniem moga by¢ zastosowane do
opracowania  bezpiecznego  systemu  sterowania  robotem  przemyslowym,
wspolpracujacym z czlowiekiem.
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5 Algorytmy uczenia ze wzmocnieniem

5.1 Wprowadzenie

Uczenie ze wzmocnieniem jest metoda, ktorag mozna zastosowa¢ do trenowania réznych
systemOow, W zakresie optymalnego podejmowania decyzji [5]. Zadania zwigzane ze
sterowaniem robotem mozna traktowa¢ jako sekwencyjne procesy decyzyjne, a w
algorytmach uczenia ze wzmocnieniem, dla kazdej iteracji wymagana jest decyzja, ktorg
trzeba podja¢. Tego typu algorytmy mozna podzieli¢ na bazujagce na modelu $srodowiska
(Model-Based RL) oraz takie, ktore nie bazuja na modelu $rodowiska (Model-Free RL).
Podziat algorytmoéw uczenia ze wzmocnieniem zostat przedstawiony na Rys. 22. Przykladem
algorytmu, ktory bazuje na modelu srodowiska jest algorytm do gry w szachy, Shogi i Go
[99], opracowany przez firm¢ DeepMind. Algorytmy, ktore nie bazujg na modelu srodowiska
moga by¢ zastosowane w robotyce do nauki chodzenia, tapania, przenoszenia obiektow itp.

Algorytmy uczenia

l ze wzmocnieniem l
Nieoparte na Oparte na
modelu | modelu
. Funkcja Nauka Model jest
Strategia . L

l uzytecznosci modelu dany
»>  PPO DDPG DDOQN < > 12C Alpha Zero J
»> A2C TD3 DON < —»>  MBMF
> A3C SAC SARSA > MBVE
> TRPO Q-learning <

> REINFORCE

Rys. 22. Podzial algorytmow uczenia ze wzmocnieniem z przyktadami [openai.com]

W algorytmach uczenia ze wzmocnieniem wystepuje tak zwany agent, ktory podejmuje
akcje (dziatania) w $§rodowisku, ktore go otacza. Na kazdym etapie procesu sterowania agent
wykonuje akcje a € A na przyklad przesunigcie TCP robota do okreslonego punktu, ktore
moze by¢ zmiang potozenia w metrach w przestrzeni tréjwymiarowej (Ax,Ay,Az). Po
wykonaniu akcji agent otrzymuje obserwacje o € O, ktora moze by¢ pelnym lub niepelnym
opisem stanu s € S, w ktorym si¢ znajduje. Przyktadem obserwacji moze by¢ aktualna pozycja
TCP robota w metrach podana w odniesieniu do poczatku uktadu wspotrzednych

manipulatora, predkos¢ liniowa TCP robota w % zadana pozycja TCP w metrach, pozycje i

ksztalt przeszkod zarejestrowanych przez czujniki itd. W konwencji oznaczeh przyjmuje sig,
ze niezaleznie 0d tego czy obserwacje sa pelnym lub niepelnym opisem stanu agenta, oznacza

37



Tymoteusz LINDNER

si¢ je jako s. Obserwacje i akcje mogg by¢ zarbwno w przestrzeni dyskretnej jak i ciaglej
(discrete / continuous space). W efekcie podje¢tych dziatan, agent otrzymuje nagrode r € R
(liczbe), wskazujgcg jak ,,dobra” byta wykonana akcja. Nagroda moze by¢ réznica pomiedzy
aktualng, a zadana pozycja TCP robota podana w metrach, czyli btad pozycjonowania. Im
mniejszy blad, tym wigksza nagroda. Celem agenta jest znalezienie optymalnej strategii
(policy) generowania akcji i zmaksymalizowanie uzyskanej, skumulowanej przysztej nagrody
G, zwanej zwrotem (return), a tym samym zwickszenie przyszlej nagrody agenta. Agent
aktualizuje (usprawnia) swoja polityke (strategie) poprzez interakcje ze srodowiskiem metoda
prob, za ktére otrzymuje nagrody — oceny. Strategia agenta to tak naprawde mozg agenta.
Mozna wyrdzni¢ strategie stochastyczna m(als) lub deterministyczna u(s). Wykonywane
czynnosci, a takze uzyskane obserwacje i1 nagrody okreslajg do§wiadczenie agenta. Zbidr
sekwencji stan-akcja (sq, ag, S1, @4, ... ) nazywany jest trajektorig . WWykonywanie kolejnych
akcji umozliwia agentowi samodzielne odkrywanie (uczenie si¢) coraz lepszych dziatan, aby
osiggna¢ pozadany cel. Uproszczona petle interakeji agent-§rodowisko przedstawiono na Rys.
23, na ktérym jako agent wystepuje dziecko, ktére uczy si¢ chwytania zabawki, stosujac
metode prob i1 blgdow oraz autoocene kazdej podjetej akcji, wykorzystywana do jej
poprawienia. Proby definiowane sa przypadkowo, na przyktad w lewo z
prawdopodobienstwem 0.2, do przodu 0.6 1 w prawo 0.2, badz stosujac jakas$ zdeterminowang
zasade, na przyktad zawsze do przodu. Po wykonaniu akcji (ruch r¢ka) dziecko ocenia skutek
1 poprawia swoja strategie, a nastepnie wykonuje ponowng probe. Chwytanie zabawki jest
stale modyfikowane i w koncu dziecko potrafi wykonywac¢ to zadanie bezbtednie.

nagroda r¢ Agent
> akcja at
stan s¢
d ’ _;{-,
St+1 Srodowisko
! € T
1 <
1 Te41 =
i <

Rys. 23. Petla interakcji agent-srodowisko dla algorytméw uczenia ze wzmocnieniem

Algorytmy uczenia ze wzmocnieniem wykorzystujg dwie funkcje: uzytecznosci stanu V
(state value function) oraz uzytecznosci stan-akcja Q (state-action value function). Wartosci
tych funkcji odzwierciedlaja oczekiwany przyszty zwrot G, czyli skumulowang przyszia
nagrode, zaczynajac w stanie s; lub w parze stan-akcja s;, a; i postepujac zgodnie z okre§long
strategig. Wartos¢ zwrotu G, mozna wyznaczy¢ ze wzoru:

o0
Gt =Tep1 VT2 + Vzrt+3 T+ = Z ykrt+k+1 (1)
k=0

gdzie y to wspotczynnik dyskontowy, wskazujacy jaki wpltyw na warto$¢ zwrotu G, majg
przyszte nagrody. Warto$¢ tego wspolczynnika miesci si¢ w zakresach od 0 do 1 1 jest
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zazwyczaj zblizona do 1. W przypadku sterowania robotem oczekiwany zwrot i warto$¢
funkcji nagrody moze okre§la¢ odlegtos¢ w metrach TCP robota od punktu zadanego. Im
mnigjsza odlegltos¢ (btad), tym wigksza nagroda i oczekiwany przyszty zwrot. Funkcja
uzyteczno$ci V dana jest wzorem:

V®(s) = Er[G¢ls, = s] 2

Daje ona oczekiwany zwrot G, w chwili t, zaczynajac w stanie s; rownym s | zZawsze
postepujac zgodnie ze strategig 7. Funkcja uzytecznosci stan-akcja Q dana jest wzorem:

QTL’(S’ a) = En[thst =s,as = a] (3)

Daje ona oczekiwany zwrot G,, zaczynajac W Stanie s; rownym s, podejmujac akcje a, rowng
a 1 nastepnie zawsze postgpujac zgodnie ze strategia . Dla jednej i drugiej funkcji mozna
sformutowa¢ optymalng funkcje uzytecznosci stanu V* oraz optymalng funkcje uzytecznosci
stan-akcja Q*. Sg one dane wzorami:

V*(s) = mgx{V"(s)} VseS (4)

Q*(s,a) = mgx{Q"(s, a)} VseS, aeA (5)

Funkcje te pozwalaja wyznaczy¢ maksymalny oczekiwany zwrot G, postepujac zgodnie z
optymalng strategig .

Funkcje V i Q sg ze sobg S$ciSle powigzane, CO jest reprezentowane przez rdéwnanie
Bellmana (Bellman Equation) [5]. Wizualizacja w formie diagramu réwnan dla funkcji V i
Q zostata przedstawiona na Rys. 24. Kazdy otwarty okrag reprezentuje stan, a kazdy pelny
reprezentuje parg stan-akcja. Na rysunku 24a przedstawiony jest diagram reprezentujacy
podejmowanie akcji na podstawie funkcji V. Aby znalez¢ akcje, ktéra maksymalizuje funkcje
V trzeba wykonywac tak zwane wyszukiwanie z wyprzedzeniem. Algorytm korzystajacy z tej
funkcji, zeby podja¢ najlepsza akcje, musi najpierw wykonac¢ kazda dostepng akcje, przejs¢
do stanu s;,, i dopiero moze oceni¢ jaka jest wartos¢ funkcji V, dla kazdej z dostgpnych
akcji. Ostatecznie algorytm wybiera akcje, ktora ma najwickszg warto$¢ funkcji V' w stanie
S¢+1 | prowadzi do najwigkszej skumulowanej nagrody G. Dla funkcji Q (Rys. 24b) nie ma

a) V*(st)~s¢ b) Se, ar~Q™(ay, s¢)
T
max t
Q™ (a, s,)~a; Se+1~V™(St41)
T max
Vﬂ(5t+1) ~St+1 Qera™

Q™ (Ats1,Se+1)

Rys. 24. Reprezentacja rownania Bellmana dla funkcji: @) —V, b) — Q
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potrzeby wykonywania wyszukiwania z wyprzedzeniem, poniewaz ta funkcja juz zawiera
informacj¢ o tym, ktéora akcja prowadzi do stanu z najwigksza wartosciag funkcji i
skumulowanej nagrody G.

5.2 Zastosowane algorytmy

W niniejszej pracy zastosowano gradientowe algorytmy uczenia ze wzmocnieniem
(Policy Gradient Reinforcement Learning), z uwagi na ich mozliwo$¢ zastosowania dla
ciggtej przestrzeni akcji i obserwacji. Bazuja one na bezposredniej nauce strategii m, ktora jest
funkcjg zalezng od parametrow 67™. Funkcja strategii m moze by¢ aproksymowana przez sieci
neuronowe, wtedy parametry 6™ sa wagami sieci. Algorytmy gradientowe wykorzystuja
funkcje celu J(0™), dla ktorej poszukiwane sg takie wartosci 87, ktore maksymalizujg jej
warto$¢. Do optymalizacji parametrow 0™ mozna wykorzysta¢ np. metode gradient ascent
(szukanie lokalnego maksimum funkcji) dang wzorem:

0" « 07 + azVor](07) (6)

gdzie a, jest wspélczynnikiem uczenia, a gradient funkcji J(8™) obliczany jest wedtug
WzOoru:

Vor](6™) = Er[Vor logm(als, 6™)Q" (s, a)] (7)

Wzor (7) nazywany jest Policy Gradient Theorem i stanowi podstawe teoretyczng dla réznych
gradientowych algorytméw uczenia ze wzmocnieniem.

W badaniach zastosowano najnowsze, najbardziej znane oraz najefektywniejsze
algorytmy dla ciaglej przestrzeni akcji i obserwacji (continuous action, observation space),
ktore zostaly opracowane na przestrzeni Kilku ostatnich lat. Algorytmami, ktore byty
stosowane w trakcie badan s3:

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) [51],

Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) [121],

Soft Actor Critic (SAC) [122], [123],

Hindsight Experience Replay (HER) [124].

Algorytmy te zostaty zastosowane w szesciu wariantach: DDPG, TD3, SAC, DDPG+HER,
TD3+HER, SAC+HER. We wczesnej fazie badan testowane byly réwniez takie algorytmy
jak Proximal Policy Optimization (PPO) [125] i Trust Region Policy Optimization (TRPO)
[126], ale nie daly one zadowalajacych rezultatdow. Do wlasnej implementacji algorytmow
wykorzystano jezyk programowania Python oraz biblitoteki Tensorflow [8] i Stable Baselines
[127]. Ponizsze podrozdzialy opisujg algorytmy stosowane w trakcie badan. Rownania i
oznaczenia zostaly zunifikowane, z tego wzgledu mogg si¢ one r6zni¢ od formy, w jakiej

zostaly zaprezentowane w oryginalnych artykutach. Hiperparametry poszczegdlnych
algorytmow zostaly przedstawione w zataczniku w formie tabel.
5.2.1 Deep Deterministic Policy Gradient

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) to algorytm niebazujacy na modelu
srodowiska, ktory uczy si¢ funkcji Q oraz deterministycznej polityki p. Agent nie
optymalizuje na biezaco swojej polityki 1 funkcji Q w trakcie interakcji ze §rodowiskiem,
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tylko zapisuje zbierane do$wiadczenie do bufora D. W literaturze tego typu algorytm
klasyfikowany jest jako off-policy. DDPG wykorzystuje rownanie Bellmana do nauki funkcji
Q (zamodelowanej przez sie¢ neuronowa) i nastepnie stosuje funkcje Q do nauki strategii u
(rowniez zamodelowanej przez sie¢ neuronowg). Algorytm DDPG tacznie wykorzystuje
cztery sieci neuronowe: sie¢ Q(s,al09), sie¢ u(s|0"), docelowy sie¢ (target network)
Q'(s, a|90,) oraz docelowag sie¢ dla polityki u’(sl@“'). Sieci neuronowe s3
scharakteryzowane parametrami 8% z indeksem gérnym wskazujacym, ktorej sieci dotycza
dane parametry, na przyktad parametry 69 dotycza funkcji Q. Symbol Q(s,a|6%) oznacza
sie¢ neuronowa aproksymujacg funkcje Q sparametryzowang przez parametry 69, ktorej
wejsciem jest stan s i akcja a.

W trakcie poszczegdlnych epizodow nauki, DDPG wykorzystuje bufor (replay buffer) D
o okreslonym rozmiarze do zapisywania do$wiadczenia w formie krotek (s, @, ¢, Se41, dt),
gdzie s, to stan w kroku czasowym t, a, to akcja w kroku czasowym t, r, to nagroda w kroku
czasowym t, s;,; to stan w kroku czasowymi t + 1, d; to sygnal wskazujacy, czy stan s;,;
jest stanem konczacym epizod (terminal state). W trakcie nauki i optymalizacji parametrow
sieci neuronowych, dane sg pobierane w formie losowych porcji (minibatch) B jako krotki
(s;, a;, 7, Siv1,d;). Indeks dolny i oznacza, ze dane zostaly pobrane z bufora jako przeszie
doswiadczenie. Schemat blokowy algorytmu zawierajacy budowe modelu sieci neuronowych,
przeptyw danych oraz aktualizacje parametréw zostal przedstawiony na Rys. 25. Agenta
mozna podzieli¢ na dwa moduly w postaci aktora (actor) definiowanego funkcja Q, oraz
krytyka (critic) definiowanego strategia u. Te moduly zawieraja po dwie Sieci neuronowe,
gléwna 1 docelowa, oznaczone kolorem niebieskim 1 zielonym. Sieci neuronowe trenowane sg
poprzez minimalizacj¢ funkcji kosztu /. dang wzorem (9), w przypadku funkcji Q, oraz
maksymalizacje funkcji kosztu / dang wzorem (10), w przypadku strategii u.

Cel (target) y; dla sieci neuronowej Q (s, a|0?), ktory jest oparty na rownaniu Bellmana,
obliczany jest wedlug wzoru:

Vi, 51, d) =10+ (1= d)Q' (41, 1 (5:4116%)169) (8)

gdzie y to wspotczynnik dyskontowy wskazujacy jaki wplyw na warto$¢ funkcji Q maja
przyszte nagrody. Wartos¢ tego wspotczynnika miesci si¢ w zakresach od 0 do 1. Do
obliczenia celu brana jest pod uwagg docelowa sie¢ Q' (s, a|9Q').

Sie¢ neuronowa (s, a|0?) jest trenowana z wykorzystaniem funkcji kosztu bioracej pod
uwage blad $redniokwadratowy Bellmana (Mean Squared Bellman Error loss function) [5]
pomiedzy celem y;, a warto$cig z gldwnej sieci aproksymujacej funkcje Q wedlug wzoru:

1
Vgal. = Vgo ﬁZ[yi(ri'SHl’ d;) — Q(sy, a;1609)]? 9)

Polityka u musi zwroci¢ akcje a, ktora maksymalizuje funkcje Q. Jest ona
optymalizowana wedlug rdGwnania:

1
Vou] = Veﬂﬁ [Q(si, u(s:169)[69)] (10)
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Rys. 25. Schemat blokowy algorytmu Deep Deterministic Policy Gradient

Warto$ci parametrow dla sieci gldéwnych 1 docelowych sg kopiowane co okreslong liczbe
krokéw (Steps) algorytmu z wykorzystaniem usredniania Polyaka (Polyak averaging) wedhug
WZOrOw:

69 « po? + (1 —p)6°
01"« pO* + (1 —p) O* (11)
gdzie p €< 0,1 >

W celu zapewnienia odpowiedniej eksploracji agentowi z deterministyczng polityka,
algorytm DDPG wykorzystuje szum, ktory jest dodawany do kazdej akcji. Autorzy algorytmu
w artykule [51] zaproponowali zastosowanie szumu Ornsteina-Uhlenbecka [128], ktory jest
skorelowany czasowo. Akcja a; obliczana jest wedtug wzoru:

a: = u(sc|6) + N, (12)

gdzie N, to warto$¢ szumu w kroku czasowym t.
Przedstawiony w tej sekcji algorytm zostal pokazany w formie pseudokodu jako

Algorytm 1. Kolorami zostaly zaznaczone sieci neuronowe oraz funkcje kosztu. Algorytm
trenowany jest iteracyjnie przez liczbe krokéw T, okreslong przez programiste. Z uwagi na to,
ze algorytm DDPG jest algorytmem typu off-policy, nie wykonuje on aktualizacji parametrow
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sieci neuronowych po kazdym kroku i wykonanej akcji w $rodowisku. Parametry sieci sa
aktualizowane co okreslong liczbe krokow lub epizodéw, a dane do aktualizacji parametrow
pobierane sg z bufora D.

Algorytm 1. Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

1 Inicjalizacja parametrow sieci neuronowych 64, 6%oraz 69 « 62, 9+ — g+

2: Inicjalizacja bufora D

3: fort =t .. T:do

4: obserwuj stan s, wybierz akcje a, = 1:(s.|6f) + N, (12)

5: wykonaj akcje a;, otrzymaj nagrodg 7, obserwuj stan s, , oraz sygnat d

6: przechowaj w buforze D krotke (s, @, 1%, St41, de)

7. if aktualizuj parametry sieci then

8: pobierz losowa parti¢ danych B ={(s;, a;, 7;, Si+1, d;)} z bufora D

9: oblicz cel y

10: Vit sien,di) = 17+ ¥(1 = d) Q' (841, 11 (54116%)169) 8
11: aktualizuj parametry sieci neuronowej z parametrami 8¢ z wykorzystaniem np. Gradient Descent
12: Vool = Voo i SIi (i sier, d) = Qi @i 0] 02 < 02 — aVgo )
13: aktualizuj parametry sieci neuronowej z parametrami 8* z wykorzystaniem np. Gradient Ascent
14: Vor/= Vou 7= B[O si, 1(s:109)10 D] 0 — ¥ +a,Vor]  (10)
15: aktualizuj parametry sieci docelowych (target network)

16: 09" « po? + (1 - p)6@ 1)
17: o pH“' + (1 —p)oH

5.2.2 Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient

Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) jest algorytmem, ktory
wprowadzit szereg ulepszen do algorytmu DDPG. Tak jak w przypadku poprzednika, TD3
jest rowniez algorytmem typu off-policy. Bazuje on jednak na szesciu sieciach neuronowych:
dwoch sieciach aproksymujacych funkcje Q tj. 0,(s,a|0%"), Q,(s,al6?), sieci
deterministycznej polityki x(s|60%) oraz trzech sieciach docelowych Q! (s al6?"),

, 1'(s|6*"). Obydwie sieci Q sa trenowane z wykorzystaniem minimalizacji
bledu s$redniokwadratowego Bellmana, ktory jest roznicag kwadratu pomigdzy celem y i
aproksymacja funkcji Q. Proces uczenia przebiega podobnie jak w przypadku DDPG i jednej
sieci. TD3 rowniez wykorzystuje bufor D, w ktorym przechowywane sg krotki z
doswiadczeniem. Dane z bufora pobierane sa w losowych porcjach B w momencie
optymalizacji parametrow sieci neuronowych. Schemat blokowy algorytmu zawierajacy

budowg¢ modelu, przeptyw danych oraz aktualizacje parametréw zostal przedstawiony na Rys.
26.

Pierwsze ulepszenie, ktére zostalo wprowadzone przez Autoréw TD3 polega na
,wygladzeniu” wartosci z docelowej sieci polityki u’. Algorytm dodaje szum do akcji, aby
utrudni¢ strategii 4 wykorzystanie btedow aproksymacji funkcji Q. Akcje wykorzystywane do
obliczenia celu y, bazuja na wyjsciu z sieci docelowe;j /,t’(s|9“’) oraz ograniczonej wartosci €
w zakresie —c oraz +c, pobieranej z szumu N z zakresu 0 i o (zazwyczaj nieskorelowany
szum Gaussa ze $rednig rowng 0). Dodanie szumu zapewnia eksploracj¢ srodowiska. Same
akcje do obliczenia celu y sg ograniczone w zakresie dyq, < @ < ay;qp | Obliczane ze wzoru:

a;11(si+1) = clip (H' (Si+1|6# ) + clip(e, —c, ¢), apow, aHigh) e~N(0,0) (13)
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Rys. 26. Schemat blokowy algorytmu Twin Delayed Deep Deterministic Policy
Gradient

Drugie ulepszenie polegato na zastosowaniu dwoéch sieci aproksymujgcych dwie
konkurencyjne funkcje Q. Do obliczenia celu y, brana jest pod uwage ta sie¢ aproksymujaca
funkcje Q, ktora zwroci mniejszg warto$é. Cel y obliczany jest ze wzoru:

yi(r, sivn,dy) =1 +y(1 —d;) Jrgiré Qi (Sit1, 41 (541)16097) (14)

Jedna i druga sie¢ Q trenowana jest z zastosowaniem minimalizacji funkcji kosztu MSBE:

1
Vgarln = Vo1 WZD&(%SHL d;) — Q1(s;, a;102)]? (15)

1
Vgozl2 = Vo2 EZ[%’(%SHL d;) — Q2(s;, a;]09)]? (16)

Strategia p trenowana jest z wykorzystaniem maksymalizacji wartosci pierwszej sieci

neuronowej 0, (s, a|9Q1) aproksymujacej funkcje Q wedlug wzoru:

1
Vg#] = Vgli

57 2.1 (0 u(sil6M)]6°)] (17)
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Ostatnim, trzecim ulepszeniem jest opdzniona W Czasie aktualizacja parametrow sieci
neuronowych. TD3 aktualizuje parametry sieci neuronowych strategii u znacznie rzadziej niz
sieci Q. Autorzy algorytmu, zalecajg aktualizacje sieci strategii y raz na dwie aktualizacje
sieci Q. Parametry aktualizowane sg z wykorzystaniem usredniania Polyaka:

09" « po?¥" + (1-p)o? dlaj=1,2
O « poH + (1 —p) O~ (18)
gdzie p €< 0,1 >

TD3 zostat podsumowany w formie pseudokodu jako Algorytm 2.

Algorytm 2. Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradlent (TD3)

1 Inicjalizacja parametrow sieci neuronowych 64,02, 09%oraz " « 9@*, 90* « 9 g1 — gn
2: Inicjalizacja bufora D
3: fort =t .. T:do
4: obserwuj stan s, wybierz akcje a,(s;) = clip(u(s¢|6) + Ni, @Low, Anign)
5: wykonaj akcje a;, otrzymaj nagrodg 1, obserwuj stan s, ; oraz sygnat d,
6: przechowaj w buforze D krotke (s¢, as, 7, Sg 41, dt)
7: if aktualizuj parametry sieci then
8: pobierz losowg partie danych B ={(s;, a;,7;, S;+1,d;)} z bufora D
9: oblicz akcje dla celu y
10: Qi (si4) = clip (i (5i4a[0) + clip(e, €. ), ayowr amign)  e~N(0,0)  (13)
11: oblicz cel y .
12: Yi(r, sip,d) =1 +y(1 —d;) Jrrzlir% Q;(Siy1s Q141 (5i41)1097) (14)
13: aktualizuj parametry sieci neuronowych z parametrami 9‘?1, e’ dlaj=1,2
1 . . .
14: Voorl = Vooi 5 2 sian, d) = 0 (s ai]0))* 09« 8% — agVgol;  (15), (16)
15: if czas na aktualizacje strategii then
16: aktualizuj parametry sieci neuronowej z parametrami 6#
17: Vou = Vou— T Y10 (51, 1(5:16%)]6°")] 0" « O + a,Vou] (17)
18: aktualizuj parametry sieci docelowych (target network)
19: 09" « po? +(1-p)o? dlaj=1,2 (18)
20: 04 — po + (1 — p)o+

5.2.3 Soft Actor-Critic

Soft Actor-Critic (SAC) jest algorytmem typu off-policy ze stochastyczng polityka
Algorytm ten ma zmodyfikowang funkcje celu w poréwnaniu do DDPG. Zamiast
maksymalizowa¢ tylko nagrodg, SAC bierze pod uwage rowniez entropi¢ polityki. Strategia
jest trenowana w taki sposob, zeby zbalansowa¢ kompromis pomiedzy skumulowang przyszta
nagroda, a entropig. Zwigkszenie entropii powoduje zwigkszenie eksploracji srodowiska, ale
rowniez zapobiega przedwczesnemu utknigciu polityki w ztym lokalnym optimum. SAC
wykorzystuje sie¢ neuronowa do aproksymacji polityki (- |s,6™), dwie sieci Q:
0,(s,al69), 0,(s,al0?"), jedna sie¢ oraz jedng sie¢ docelowa . SAC
wykorzystuje bufor D, w ktorym przechowywane sa krotki (s¢, ¢, 13, See1,de) Z
doswiadczeniem. Dane z bufora pobierane sa w losowych porcjach B w momencie
optymalizacji parametrow sieci neuronowych. Schemat blokowy algorytmu zawierajacy
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budowe modelu, przeptyw danych oraz aktualizacje parametrow zostat przedstawiony na Rys.
27.

Agent
|4 Q 1A

: __________ | Tt T T T o T TTTTT
|| Vevly - (23) : V,oili - (1), (22) : 1| Ver/-(25) |1

1 | T |
| . o

1 7=
: mm Q,(Sl ;169 mm Q](sl ;109 | & 7
1 o <—| |_>l ag \ A
I = I L 0
| o 1 1 | “
| | I I Lb
I QVI gV I I : | I -
| I : : Srodowisko
: 9V’ V (Sl+1|9 ) 1 1 1
| @ —, log( als;, ™) !
! T | —
| |

L L ___ | b e o 2

T B = {(spa; 1, 8i41,d)} T

(St @t T Se41, de)
Bufor D <

— : przeplyw danych |:> : aktualizacja parametrow @ : sie¢ neuronowa

Rys. 27. Schemat blokowy algorytmu Soft Actor Critic

Cele do trenowania sieci neuronowych zwigzanych z funkcjami Q — y? i V— yV obliczane
sg wedlug wzorow:

V2,541, d) =1+ y(1— d)V' (514116%) (19)

v (s) = min Q;(s,, @:169) — arlog m(ails,6™) @ ~n( 5,67 (20)

gdzie a; oznacza wspoOlczynnik kompromisu pomiedzy eksploracja i eksploitacjg, dla
wyzszego wspotczynnika jest wicksza eksploracja srodowiska. Notacja @ oznacza, ze akcja
jest pobierana z polityki (- |s, 8™), a nie tak jak w przypadku stanu s lub nagrody r z bufora
D.

Sieci neuronowe (@ sa trenowane z wykorzystaniem bledu $redniokwadratowego
Bellmana, jedna i druga sie¢ uzywa tego samego celu y?. Do obliczenia funkcji kosztu
stosuje si¢ nastepujgce formuty:

1

Vng = Vng ﬁ

2 (1, si01,di) — Q1(si a;169)]? (21)
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Vgorlo = Vo2 |B| V2 (i Si1,di) — Qa1 a;109)]2 (22)

Funkcja uzytecznos$ci V' jest trenowana z wykorzystaniem zalezno$ci migdzy funkcjami Q
I V. Do optymalizacji warto$ci funkcji V wykorzystywany jest btad sredniokwadratowy, ktory
bierze pod uwage sie¢ neuronowg @, ktora zwrocita mniejsza warto$¢. Funkcja kosztu dla
funkcji VV dana jest wzorem:

1
VoL = Vv iz ! (s0) = Vi(si[6")]° 23)

Stochastyczna polityka m zostala zrealizowana poprzez wykorzystanie deterministyczne;j
polityki u, funkcji ograniczajacej oraz szumu N (Autorzy algorytmu rekomendowali szum
Gaussa). Akcje obliczane sg z nastepujacego wzoru:

a(s,$16™) = tanh (u(s|6™) +&) $~N(0,1) (24)
gdzie & jest warto$cig probkowang z szumu N. Polityka jest optymalizowana poprzez

maksymalizacje funkcji celu danej wzorem:

1 ,
Vor) = Var 72 > [min (s (55 16710V) - aylog m(a(s, &16Mlsi,6M)]  (25)

Parametry docelowej sieci neuronowej V' sg aktualizowane tak jak w przypadku
algorytmow DDPG i TD3 z wykorzystaniem usredniania Polyaka:

6V « po¥ + (1—p)o¥ (26)

SAC zostat podsumowany w formie pseudokodu jako Algorytm 3.
Algorytm 3. Soft Actor Critic (SAC)

1 Inicjalizacja parametrow sieci neuronowych 67,09",69°, 6V oraz V' « 6Y,0™ « o™
2: Inicjalizacja bufora D
3: fort =t .. T:do
4: obserwuj stan s;, wybierz akcj¢ a;~ (- |s;, 67)
5: wykonaj akcje a;, otrzymaj nagrodg 1, obserwuj stan s, ; oraz sygnat d,
6: przechowaj w buforze D krotke (s, @, 1%, Se41, de)
7. if aktualizuj parametry sieci then
8: pobierz losowg partie danych B ={(s;, a;, 7;, S;+1,d;)} z bufora D
9: oblicz y?iy¥
10: Yy sis1,d) =1 +y(L—d)V (514116") (19)
11: ¥ (s) = min 0;(s;,@10%) - arlog 7(als;, 6™) a~n(ls 6m (20)
J=1,
12: aktualizuj parametry sieci neuronowych z parametrami 82*,09%  dla j=1, 2
: , . _
13: Vooil =V 0 Ez[yf?(ri, Sivn ) = Q,(sp 607 09 « 09 —ayVgol;  (21), (22)
14: aktualizuj parametry sieci neuronowej z parametrami 8V
15 Vgvly, = VevéZ[ylV (s)) — V(s:|0V)]? 8V < 6V — ayVyvly (23)
16: aktualizuj parametry sieci neuronowej z parametrami 6™
1 . ~ j ~
L Vor) = Vo ZImin 0, (si, (50, 110)16%') — arlog n(@i(si, 6167, 67)] (25)
18: 0" « 0™ 4+ a,Vor]
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19: aktualizuj parametry sieci docelowych (target network)
20: 0" « po" + (1 —p)o” (26)

5.2.4 Hindsight Experience Replay

Hindsight Experience Replay (HER) jest tak zwanym buforem przesziego do$wiadczenia
i dzieki swojej efektywnosci umozliwia nauke z nagrod, ktore sg binarne (0 lub 1). Poniewaz
HER jest dodatkowym buforem, moze on by¢ uzywany w kombinacji z algorytmami typu off-
policy. Schemat blokowy HER w kombinacji z DDPG (zaznaczonym kolorem szarym) zostat
przedstawiony na Rys. 28. Dodatkowy bufor utworzony do algorytmu HER zostat oznaczony
kolorem czerwonym. Bufory D oraz L na Rys. 28 zostaly przedstawione jako dwa odrgbne
bufory, zeby uwypukli¢ algorytm HER na schemacie. W rzeczywisto$¢ dane z jednego i
drugiego bufora sg przechowywane razem.

T B = {(s;,a; 1, Si41)} T

|
globalny HER

. Dges D
g 5n (s,119. a7 S41119)

Bufor

— : przeplyw danych |:> : aktualizacja parametrow @ : sie¢ neuronowa

Rys. 28. Schemat blokowy algorytmu Deep Deterministic Policy Gradient
zastosowanego w kombinacji z algorytmem Hindsight Experience Replay

A

Autorzy algorytmu HER proponujg nastepujace rozwigzanie. Zaktadajac, ze agent
wykonuje epizod, w ktorym zaczyna w stanie poczatkowym s, jego celem jest stan docelowy
g, ale nie udaje mu si¢ to i konczy w stanie s’ na koncu epizodu. Trajektorie z przebiegu
epizodu zapisywane s do standardowego bufora D w postaci:

{(50”9: Ao, 7o, Slllg)' (Slllg' a;, 1, 52”9)' ) (Sn”g' an, Ty S,”g)} (27)
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gdzie || oznacza konkatenacje, Sg, S; ... S,— Stany, ag, a; ... a,— akcje, ry, 1y ... r,— nagrody.

Idea HER pochodzi od ludzkiego zachowania i nauki rozwigzywania problemow, w
ktorym ludzie czasami w osiggnigciu celu odnosza porazke. W takich przypadkach ludzie
potrafig rozpoznac¢ co zrobili Zle i na bazie btedow oraz nabytego doswiadczenia poprawic
swoje dziatania, zeby osiggng¢ cel. Gtownym zatozeniem HER jest wyobrazenie, ze cel
agenta byt tak naprawde w stanie s’, dzigki temu moze on otrzymac pozytywna nagrode .
Dodatkowo w buforze L przechowywana jest nastgpujaca trajektoria:

{(solls’, ao, 10, 5111s"), (s1lls”, a1, 74, S2 15", ., (Snlls”s @, 1, "1} (28)

Jest to wyobrazona trajektoria, ktora powstata na bazie nieudanego epizodu, ktory zakonczyt
si¢ porazka. Dzieki zapisywaniu w buforze takiej trajektorii, agent moze nauczy¢ si¢ jak
osiggna¢ cel, podejmujac akcje nawet z wykorzystaniem btednej strategii.

£

GOAL FAILED {)
.

VIRTUAL GOAL
ACHIEVED

Rys. 29. Przyktad zastosowania algorytmu HER, w ktorym robot popycha krgzek do
pozycji zadanej [openai.com]

Autorzy algorytmu HER zaprezentowali jego dziatanie na kilku przyktadach. Jednym z
nich jest zadanie, w ktorym rami¢ robota ma popchna¢ krazek do okreslonej, zadanej pozycji
na stole. Na rysunku 29 oznaczono czerwony punkt (goal failed), ktory jest pozycja zadang
kragzka oraz pozycj¢ koncowag (outcome), do ktorej zostal przesunicty w wyniku akcji
podjetych przez agenta. Przedstawiony przyktad epizodu jest nieudany i w przypadku
zastosowania na przyktad tylko algorytmu DDPG, agent otrzymywatby tylko negatywne
nagrody. Dzigki zastosowaniu algorytmu HER, nieudana trajektoria i jej koncowy wyniki,
czyli osiagnigta pozycja krazka (virtual goal achieved), zostaje wykorzystana do utworzenia
wyobrazone]j trajektorii, w ktorej agent otrzymuje pozytywne nagrody, tak jakby rzeczywiscie
krazek osiggnal pozycje zadang. Taka metodologia pozwala na stopniowa optymalizacje
polityki agenta nawet na bazie nieudanych epizodéw oraz na znacznie szybsza nauke.
Dodatkowo, wedlug Autoréow algorytmu HER, daje on bardzo dobre rezultaty w przypadku
stosowania binarnych nagrod typu sparse, czyli na przyktad 0 i 1 lub —1 i 0. Dziatanie
algorytmu HER zostato podsumowane w formie pseudokodu jako Algorytm 4.
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Algorytm 4. Hindsight Experience Replay (HER)

Majac:
+ algorytm A uczenia ze wzmocnieniem typu off-policy np. DDPG
* sposob S pobierania celow z bufora np. S(s¢, .., Sy ) = m(sr)
» funkcje nagrody R np. R(s,a, g)
Inicjalizacja algorytmu A np. parametry sieci neuronowych

Inicjalizacja bufora D
for epizod = 1, M do
probkuj cel g i stan poczatkowy sg
fort=0,T-1do
wybierz akcje a, z wykorzystaniem strategii z algorytmu A:
a: = u(sellg) || oznacza konkatenacje
wykonaj akcje a, oraz obserwuj kolejny stan s,
fort=0,T-1do
e = R(st, ar, 9)
zapisz krotke (s¢||g, a;, 7, Se+111g) W buforze D standardowy bufor z doswiadczeniem
probkuj zestaw dodatkowych celéw G =S (obecny epizod)
for g'e g, do
r'=R(sy,an g")
zapisz krotke (s;||g’, a:., r', se+111g") w buforze L HER
fort =1,ndo
pobierz losowsg porcje danych B z bufora D oraz L
wykonaj optymalizacje algorytmu A z wykorzystaniem porcji danych B
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6 Stanowisko badawcze

6.1 Robot przemystowy Mitsubishi RV-12SDL-12S

Do badan symulacyjnych oraz do trenowania algorytméw zostal opracowany model
robota w $rodowisku symulacyjnym MuJoCo (Multi-Joint dynamics with Contact) [129]
przedstawiony na Rys. 30a. Srodowisko to tak zwany silnik fizyki (physic engine). Okre$lenie
to nalezy rozumie¢ jako narzedzie do zamiany parametrow liczbowych na wielkosci fizyczne
(przesunigcie, predkosc), ktore moga by¢é wizualizowane w $rodowisku wirtualnym. Silnik
fizyki to biblioteka programistyczna oraz program do wizualizacji stuzacy do symulacji
uktadow fizycznych. Ma on na celu utatwienie modelowania i badan w obszarze robotyki,
biomechaniki, grafiki i animacji. Do badan doswiadczalnych wykorzystano 6-osiowego
robota przemystowego Mitsubishi RV-12SDL-12S z glowica do wykrywania przeszkod,
przedstawionego na Rys. 30b. Widoczna jest tam takze przeszkoda usytuowana w polu
roboczym.

Glowica do
wykrywania przeszkod
RS ‘ " F -~

e

Rys. 30. a) — Model robota w srodowisku symulacyjnym MuJoCo. b) — Robot
Mitsubishi RV-12SDL-12S z zamontowang glowicg do wykrywania przeszkod

Wszyscy agenci generujacy akcje byli najpierw trenowani do wykonywania réznych
zadan z wykorzystaniem Srodowiska symulacyjnego. Pozwolito to na zaréwno szybsze, jak i
bezpieczniejsze ich trenowanie. W celu weryfikacji jakosci dziatania wytrenowanych
agentow w s$rodowisku symulacyjnym zbudowano model robota w $rodowisku MuJoCo.
Uwzgledniono w nim masy oraz momenty bezwladnos$ci poszczegdlnych elementéw
sktadowych robota. Dodatkowo do sterowania przemieszczeniem TCP robota w $srodowisku
symulacyjnym zaimplementowano jego kinematyke odwrotng na bazie modelu
matematycznego 1 struktury kinematycznej, ktéra zostata opisana w rozdziale 6.2.
Opracowanie modelu robota oraz modelu systemu sterowania oznacza osiagniecie celow
czastkowych numer 1 i 2.
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Poczatek uktadu
wspolrzgdnych

Rys. 31. a) — Struktura przegubow robota Mitsubishi RV-12SDL-12S. b) — TCP
robota oraz poczqgtek uktadu wspotrzednych

o hicc
Strefa robocza
robota

Rys. 32. Strefa robocza robota Mitsubishi RV-12SDL-12S wykorzystywana w
badaniach symulacyjnych i doswiadczalnych

Powtarzalnos¢ pozycjonowania robota Mitsubishi wedlug producenta wynosi £0.05 mm.
Struktura przeguboéw robota zostala przedstawiona na Rys. 3la. Zakres przemieszczen
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przegubow to: [—170°, +170°], [-100°, +130°], [-130°, +160°], [-160°, +160°], [—120°,
+120°] oraz [-360°, +360°]. Robot wyposazony jest w enkodery absolutne, ktore stuza jako
elementy do pomiaru potozenia. Manipulator komunikuje si¢ z komputerem z
wykorzystaniem protokotu TCP/IP (Transmission Control Protocol/Internet Protocol). TCP
manipulatora oraz poczatek uktadu wspotrzednych robota zostaly przedstawione na Rys. 31b.

Do trenowania algorytméw oraz przeprowadzania badan symulacyjnych zostat
zastosowany komputer PC o nastepujacej konfiguracji: CPU — Intel Core 17-8700K, GPU —
GeForce RTX 2080Ti, OS — Ubuntu 18.04. Do sterowania robotem w badaniach
doswiadczalnych, przeprowadzonych w laboratorium zostal zastosowany laptop Thinkpad
E490 z systemem operacyjnym Ubuntu 18.04.

Strefa robocza robota Mitsubishi RV-12SDL-12S wykorzystywana w badaniach
symulacyjnych i doswiadczalnych zostata zaznaczona na Rys. 32. Z uwagi na ograniczenia
zwigzane ze sposobem montazu robota w laboratorium, miata ona nastgpujace wymiary: o$ X:
od 0.6m do 1.05m, o$ Y: od —0.5m do 0.5m, o$ Z: od Om do 1.1m, wzglgdem poczatku
uktadu wspotrzednych (Rys. 31b).

6.2 Kinematyka odwrotna 6-osiowego robota przemystowego

Do opisu robota zastosowano notacj¢ Denavita-Hartenberga (D-H) [130]. W celu
implementacji kinematyki odwrotnej utworzono tabele parametrow D-H (Tabela 1) robota
Mitsubishi RV-12SDL-12S, opracowang na podstawie jego wymiarow i struktury
kinematycznej przedstawionej na Rys. 33 [131].

Tabela 1. Tabela parametrow D-H robota Mitsubishi RV-12SDL-12S

i a [mm] a [rad] d [mm] 0, [rad]
0 150 0
s
1 0 > —450 0,
s
2 560 0 0 -3 + 0,
s
3 80 5 0 0
T
4 0 -3 —670 T+ 6,
s
2
6 97 0,

Kat obrotu 6, dla pierwszego przegubu mozna obliczy¢ poprzez wykorzystanie rzutu

wektora 9Py, taczacego punkt K, i K, na plaszczyzng XY. Macierz transformacji JT w

odniesieniu do poczatku uktadu wspoirzednych robota dana jest wzorem:
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Rys. 33. Struktura kinematyczna oraz wymiary robota Mitsubishi RV-12SDL-12S

0 0 0 0
GT11 GT12 GT13 GT14-

op or or or gT13
or = ¢'21 G2 623 G2 Nk, = [ 2T, (29)
cl31 ¢l32 Gl33 Gl3a oT
0 ) 0 1 G133

0 0
GT14- - d6 GT13

0
T
OP = gT14 = 2PK0 = gPKo - gPKo = 2T24’ - d6gT23 (30)
G*34

7 przedstawianych wzoro6w mozna wyprowadzi¢ wzor na kat obrotu 6; dla pierwszego
przegubu:
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0. = {atan2(8T24 — dgoT23, ¢T1a — deeTi3) (31)
L=
atan2(@Tos — dg ¢T3, ¢Tia — degTisz) + 1
Rownanie na kat obrotu 85 dla trzeciego przegubu robota jest nast¢pujace:
T—®—¢
63_{n+ d—¢ (32)
gdzie wspoétczynniki @ oraz € dane s3 wzorami:
2 2o [z2p I
/ 2———> ll - az + |4PK0
2_ 2. |75 | |4PK0 B 2
(ll—a2+|4PK0 ) 2|4PK0
® = asin — + asin (33)
2|3Pe, | 1 2
€ = atan2(—dy, as) (34)
Kat obrotu 8, dla drugiego przegubu mozna obliczy¢ z wykorzystaniem zaleznosci:
s
= (81 +5)
5 + (IB1l = B2)
gdzie wspolczynniki ; oraz 5, dane sg wzorami:
By = atan2 3Py, 3Py, ) (36)
2
2 +a - 2P,
— 2 ll - 2l
(17 + a2 - 22| ) :
B, = asin + asin — (37)
2l1 az |£21-PK0
Kat obrotu 85 dla pigtego przegubu mozna obliczy¢ z wykorzystaniem wzoru:
0s = m — acos (2NK0 - 2NK0) (38)

Do obliczenia katow obrotu w przegubach numer cztery i sze$¢ 8, | 04 zostata zastosowana
macierz rotacji ¢R:
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—C4C5Cq — S4Sg  C4C5Sg — SpCe  —C4Ss
¢R = | —54C5C6 + C4Ss  S4C5S6 + C4Cs  —54Ss (39)
S5Cq —S55¢ —Cs

gdzie c, to skrocony zapis cos(6,), a s, to sin(8,). Macierz ¢R moze by¢ obliczona wedtug
WZOru:

an gR12 2R13
gR = 2R21 ngz 2R23 (40)
gRsl gRsz gR33

Z przedstawianych wzorow mozna wyprowadzi¢ kat obrotu 6, i 6¢:

04 = atan2(—¢R,3, —¢R13) (41)

0¢ = atan2(—¢Rs,, —¢R31) (42)

Przedstawione w tym rozdziale rownania zostaly zaimplementowane W programie,
tworzac model kinematyki odwrotnej robota Mitsubishi, ktorego wejsciem byla zadana
pozycja TCP robota, na Rys. 33 oznaczona jako punkt K (wspotrzedne X, Y, Zg). W trakcie
badan orientacja TCP robota byta stata. WyjSciem z modelu byty katy obrotu poszczegélnych
przegubow od 6; do 6.

6.3 Glowica do wykrywania przeszkod

W trakcie trenowania agentow oraz badan symulacyjnych przeszkoda miata ksztalt
prostopadtoscianu. W badaniach wyznaczano odlegtos¢ d,ps jako odlegtos¢ TCP robota do
najblizszego punktu na powierzchni prostopadioscianu. Jej wyznaczenie w $rodowisku
symulacyjnym byto proste, poniewaz potozenie oraz rozmiar przeszkody, a takze potozenie
TCP robota byty znane.

W badaniach doswiadczalnych, przeszkoda byta ustawiana w przypadkowych miejscach i
wyznaczenie odleglosci  d,ps wzgledem uktadu wspotrzednych robota wymagato
zastosowania urzadzenia pomiarowego. W trakcie badan zmieniano takze jej ksztatt. Dlatego
zaprojektowano i zbudowano dedykowang glowice¢ z czujnikami optycznymi (laserowymi),
ktora byta przymocowana do kisci robota (Rys. 30b i Rys. 32). Zaprojektowana glowice
pokazano na Rys. 34. Do wykrywania przeszkod zastosowano 10 czujnikow laserowych
VL53L1 typu Time-of-Flight. Prototyp glowicy zostal wykonany z wykorzystaniem
technologii druku 3D. Poszczegolne elementy zostaly wykonane z materiatu PLA, do ktorych
zostaty przymocowane czujniki oraz plytka z elektronikg. Cato$¢ zostala zamontowana na
gwintowanych stalowych pretach. Widok rozstrzelony glowicy razem z zaznaczonymi
poszczegblnymi elementami zostal przedstawiony na Rys. 36.

Czujniki VL53L1 mierza czas, jaki uplywa od wyemitowania $wiatta od czujnika do
obiektu znajdujacego si¢ przed nim i z powrotem. Charakteryzuja si¢ one matym btedem
wynoszacym maksymalnie +2.5%. Kazdy z nich jest wyposazony w laser typu Vertical-
Cavity Surface-Emitting Laser (VCSEL), emitujacy $wiatto podczerwone o dilugosci fali
940nm oraz fotodiode lawinowg SPAD (Single Photon Avalanche Detector), przeznaczong do
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Rys. 34. Zaprojektowana glowica do wykrywania przeszkod: a) — model CAD, b) —
zamontowana na kisci robota

Rys. 35. Wizualizacja pola widzenia kazdego z czujnikow VL53L1 w glowicy

wykrywania odbitego $wiatta. Pole widzenia (field of view) kazdego czujnika optycznego to
stozek o kacie rozwarcia 27°. Czujniki umieszczono na obwodzie glowicy. Pole widzenia dla
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kazdego z czujnikdw zostalo zwizualizowane na Rys. 35. Mimo ze nie pokrywa ono catlej
przestrzeni przed glowica, to jest ona w stanie prawidlowo wykrywacé przeszkody o
wymiarach wigkszych niz 40mm w odlegtosci 10mm od gltowicy oraz wigkszych niz 85mm w
odlegtosci 300mm od glowicy. Zakres wykrywania przeszkod przez glowice zostal
ograniczony do 1.5m.

W celu zbierania danych, wyznaczania odleglosci 1 wstepnej analizy danych
zaprojektowano i wykonano sterownik glowicy z mikrokontrolerem STM32F446 firmy
STMicroelectronics. Komunikowal si¢ on z komputerem sterujacym przez interfejs
szeregowy UART-USB. Uproszczony schemat elektroniczny sterownika zostat

Pokrywa gorna

Uchwyt do
sterownika - gorny

Prety stelazowe

Sterownik
glowicy

- U Uchwyt do
sterownika - dolny

Organizer do
przewodow czujnikow

Uchwyt do
czujnikow

Pokrywa dolna

Rys. 36. Widok rozstrzelony gltowicy do wykrywania przeszkod
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przedstawiony na Rys. 37. Zebrane dane byly przesytane do komputera, ktory nastepnie
dokonywat ich analizy w celu okreslenia najkrotszej odleglosci miedzy glowica, a przeszkoda
i sterowat robotem. Do wyznaczenia odlegtosci d s byta wybierana najmniejsza odleglos¢ z
jednego z czujnikow.

Czujniki komunikowaty si¢ z mikrokontrolerem z wykorzystaniem interfejsu 12C. Dane z
nich pobierane byly w sposéb zdarzeniowy. Do kazdego czujnika wykorzystywany byt
osobny pin mikrokontrolera. Stan niski na pinie oznaczal gotowos¢ do odbioru danych z
czujnika. Z uwagi na ilo§¢ danych i maksymalng dostgpna predkos¢ komunikacji 12C w
mikrokontrolerze STM32F446 wynoszaca 400kHz, czujniki VL53L1 zostaly podzielone na
dwie oddzielne szyny komunikacji. Do kazdej szyny podigczone bylo po 5 czujnikow.
Zapewniato to czestotliwo$¢ pobierania danych z kazdego z czujnikow na poziomie 15Hz.

dane
T USB |____| USB
| +5V
+5V .
5xVLS3L1 |_ _ _ _ FT232 UART-
12C1 USB
]
1 PC
+5V
5x VLS3L1 | =~ STM32F446
12C2
Przetwornica step- |
. down +24/+5V
Sterownik

Rys. 37. Uproszczony schemat elektroniczny sterownika gfowicy do wykrywania
przeszkod

Zbudowanie glowicy do wykrywania przeszkod oraz opracowanie algorytmu
pobierajacego z niej dane i analizujacego je 0znacza osiagniecie celu czastkowego numer
3.

6.4 Architektura systemu sterowania

Uproszczony schemat blokowy stosowanego powszechnie ukladu sterowania praca
robota pokazano na Rys. 38a. Sterownik, na podstawie napisanego programu przez
programiste przesyta do sterownika robota wspotrzedne pozycji zadanej (gy, gy,9,) TCP
manipulatora (na rysunku pominigto zadang orientacj¢ (g4, gp, g-) TCP manipulatora). Na tej
podstawie sterownik robota steruje poszczegdlnymi napgdami obracajagc ramiona w
przegubach J,,/,./..J,.J..J, O odpowiednie katy, tak aby TCP robota przemiescit si¢ do
zadanej pozycji. Do napisanego programu mogg by¢ przesylane dane w formie sprzezenia
zwrotnego ze sterownika robota, na przyktad aktualna pozycja TCP robota (a,, a,, a,).
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a) Program napisany Sterownik robota Robot
przez programiste : i "
gx'gyvgz‘ . ]1’]2’]3’]4’]5’12 & 7
r LN
L 9
4 ay, Qy, a,
b) Algorytm uczenia Sterownik robota Robot
ze wzmocnieniem 3 A
Gx gy’ 9z . i ]1,]2,]3,]4,]5’]6 & . 7
. ! “
> ) j}

Z N Ay, y, Ay

Rys. 38. Uproszczony schemat blokowy sterowania pracq robota: a) — metoda
standardowa, b) — algorytmy uczenia ze wzmocnieniem

W rozwigzaniu badanym w niniejszej pracy, agent wytrenowany z wykorzystaniem
algorytmow uczenia ze wzmocnieniem, zastgpil napisany przez programist¢ program do
sterowania rzeczywistym robotem przemystowym. Tak jak pokazano na Rys. 38b, akcja
agenta to zadane wspotrzedne TCP robota (gy, gy, g;). Obserwacjg bedzie w tym przypadku
aktualna pozycja TCP robota (ay, a,, a,).

Do przeprowadzenia badan symulacyjnych i do$wiadczalnych napisano dedykowane
oprogramowanie podzielone na modutly, ktére zostaty przedstawione na Rys. 39. Moduty
zwigzane ze Srodowiskiem dotyczace sterownia modelem robota lub rzeczywistym robotem,
zostaly napisane zgodnie z interfejsem programowania aplikacji (API) — Gym [132],
zaproponowanym przez firme¢ OpenAl. Gym definiuje pewien zbior regut zwigzany z
nazwami funkcji oraz strukturg klas.

Oprogramowanie sktada si¢ z nastepujacych modutow:

e Stable Baselines — biblioteka stuzaca do implementacji wykorzystywanych
algorytmow uczenia ze wzmocnieniem. Jej elementy wykorzystywane sg do
utworzenia obiektu agenta.

e Wirtualne $rodowisko Gym — model robota zaimplementowany w MuJoCo;
zawiera funkcje: obliczajace kinematyke odwrotng robota, sterujace TCP
manipulatora, pobierajace dane o stanie robota, zarzadzajace procesem trenowania
agenta. Modut opracowano zgodnie z APl Gym.

e Sterownik robota napisany w jezyku C++ — program uruchomiony na komputerze
sterujacym pozwalajacy miedzy innymi na komunikacje z robotem Mitsubishi z
wykorzystaniem protokotu TCP/IP. Program przesyta komendy w postaci
zadanych pozycji oraz odczytuje aktualne pozycje TCP i katy przegubow robota.

60



Zastosowanie metod uczenia ze wzmocnieniem do sterowania robotem przemystowym ...

e Sterownik robota napisany w jezyku Python — program, ktory jest adapterem
(wrapper), zawiera funkcje wywotujace dla programu sterownika robota,
napisanego w jezyku C++. Modul jest niezbedny, bo cato$¢ oprogramowania

zwigzana z algorytmami jest napisana w jezyku Python.

e Rzeczywiste srodowisko Gym — funkcje sterujace pozycja TCP manipulatora w
przestrzeni trojwymiarowej, pobierajgce dane o stanie robota, analizujace dane z
glowicy do wykrywania przeszkod, zarzadzajace procesem trenowania agenta.

Modut opracowano zgodnie z APl Gym.

¢ Odbieranie danych z gtowicy — program uruchomiony na komputerze sterujacym,
odbierajacy dane z glowicy do wykrywania przeszkod z wykorzystaniem

standardu USB.

e Glowica do wykrywania przeszkod — program napisany na mikrokontroler
STM32F446 stuzacy do odbierania danych z czujnikow VL53L1 oraz do wstepnej

ich analizy oraz wystania z wykorzystaniem standardu USB do komputera.

e Wizualizacja i analiza danych — program stuzacy do tworzenia wykreséw 2D, 3D,

oraz analizy danych, na przyktad obliczania bt¢déw pozycjonowania itd.
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Rys. 39. Architektura modutowa sprzetu i oprogramowania sterujgcego
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7 Badania algorytmu pozycjonowania robota

7.1 Opis metodologii badan

W praktyce przemystowej, pozycjonowanie TCP robotow jest jednym z czesciej
wykonywanych zadan. Aby je zrealizowac¢ konieczne jest wpisanie odpowiedniego zestawu
polecen do programu, z podaniem wspotrzednych potozenia koncowego. W ramach niniejsze;j
pracy podjeto badania nad zastosowaniem algorytmoéw uczenia ze wzmocnieniem do
pozycjonowania, czyli sterowania przemieszczeniem TCP robota do zadanego punktu.
Zadaniem badanych algorytméw byto nauczenie si¢, jak osiggnaé zadang pozycje TCP robota
w przestrzeni trojwymiarowej. W trakcie badan robot nie byt obcigzony. W pierwszym etapie
prac, W obszarze roboczym nie bylo przeszkdd, ktore robot musiatby omijaé. Do badan
wybrano sze$¢ algorytmoéw uczenia ze wzmocnieniem: DDPG, TD3, SAC, DDPG+HER,
TD3+HER i SAC+HER. W celu wytrenowania agentow w s$rodowisku symulacyjnym
zastosowano trzy funkcje nagrod: sparse, dense oraz dense trajectory. W kazdym epizodzie
treningowym, pozycja startowa robota (sy,sy,s,) byta taka sama, a pozycja zadana byla
losowo generowana z wykorzystaniem dystrybucji jednolitej (uniform distribution) z
przestrzeni roboczej robota, jako wspdtrzedne celu (gy, gy,9,). Dla kazdego epizodu
maksymalna liczba krokéw wynosita 50. Epizod konczyt si¢ po wykonaniu tej liczby krokow
albo gdy TCP robota znajdowat si¢ w okreslonej odlegtosci mniejszej niz dg, 0d pozycji
zadanej, ktora byla progiem wskazujagcym, ze manipulator przemiescit si¢ W przestrzeni
trojwymiarowej do pozycji zadanej z akceptowalng tolerancja, czyli uzyskal sukces.
Algorytmy DDPG, SAC, TD3 byly trenowane dla 1:10° krokéw uczenia, a algorytmy
potaczone z HER dla 5-10* krokéw. Czas treningu na opisanym w rozdziale 6.1 komputerze
wynosit dla: DDPG, SAC, TD3 okoto 4h, a dla HER okoto 15min. W celu optymalizacji
wartosci  hiperparametrow  algorytmoéw  wykorzystano  bibliotek¢  Optuna  [133].
Hiperparametrami sg liczby, ktore nie sa optymalizowane przez algorytm w trakcie nauki, ale
sa podawane przez programistg. Jeden cykl takiej optymalizacji dla kazdego algorytmu trwat
okoto 80h (DDPG, SAC, TD3) i 16h (HER). Optymalizacja hiperparametrow byta
wykonywana kilka razy, dla kazdego algorytmu, poniewaz testowano rozne strategie, ktore
nie zawsze dawaly oczekiwane rezultaty.

W trakcie badan, dla kazdego algorytmu przetestowano trzy odlegtosci (progi) dep:
+£50mm, £5mm i £0.5mm. Jeden z trzech algorytméw wytrenowany z okreslonym progiem
dip (£50mm, £5mm, £0.5mm), ktory osiagnat najmniejszg finalng rdznicg pomigdzy pozycija
TCP manipulatora, a pozycja zadang byt brany pod uwage w dalszej analizie. Niektore
algorytmy w kombinacji z réznymi odleglo$ciami d;; i funkcjami nagrdod nie byly w ogdle w
stanie wykona¢ zadania i porusza¢ TCP manipulatora w kierunku pozycji zadanej. Takie
kombinacje algorytmow byty odrzucane.

Obserwacjami agenta tworzgcymi stan s W postaci 9-elementowego wektora byty:

e aktualna pozycja TCP manipulatora (ay, a,, a,) [m],

o predkosé liniowa TCP manipulatora (vy, vy, v,) [?],

e zadana pozycja (g, gy, gz) [M].
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W kazdym kroku sterowania, kazdy algorytm generowat akcje a, ktéra byta zmiang potozenia
TCP robota w metrach w przestrzeni trojwymiarowej (Ax, Ay, Az).

W celu poréwnania i ewaluacji wynikow W zakresie doktadnosci pozycjonowania TCP
robota w zadanym punkcie w przestrzeni trojwymiarowej, wylosowano 50 punktow z
wykorzystaniem dystrybucji jednolitej, ktore zastosowano jako wspotrzedne pozycji zadanej
(9x1 9y, 9z)- W epizodach ewaluacyjnych wytrenowani agenci sterujgcy modelem robota i
robotem rzeczywistym, zostali porownani dla tych samych 50 punktow. Wszystkie
wylosowane pozycje punktow oraz pozycje startowa robota pokazano graficznie na Rys. 40.

® pozycjazadana 1.00

X pozycja startowa

1.00
0.95 0.90

0.85
0.80 0.75

X [m] 0.70

Rys. 40. Pozycja startowa oraz pozycje zadane testowane w trakcie ewaluacji szesciu
kombinacji algorytmow dla pozycjonowania TCP robota

W rozdziatach ponizej (7.2 i 7.3) przedstawiono wyniki dla wszystkich 50 punktow. W
trakcie ewaluacji w badaniach symulacyjnych i do$wiadczalnych wzigto pod uwage ksztatt
trajektorii po jakiej poruszat si¢ TCP robota oraz doktadno$¢ pozycjonowania TCP robota.
Porownywane parametry to odleglos¢ (Sredni btad e) TCP robota od pozycji zadanej,
odchylenie standardowe o, bigdu e, $rednia odleglos¢ d,, ktora jest odlegloscia pomiedzy
trajektoria, po ktorej przemieszczat si¢ TCP robota, a linig prosta wyznaczong na podstawie
pozycji startowej (sy,sy,s;) i zadanej (g, gy, g), odchylenie standardowe a4, odlegloscei
d;». Dla kazdego punktu, btagd pozycjonowania e obliczany byt wedlug wzoru:

e= \/Ax% + Ay? + Az? (43)
gdzie Axy, Ayr, Azr sa roznicami migdzy wspotrzednymi potozenia TCP robota w ostatnim

kroku danego epizodu, a pozycja zadang. Na wykresach w rozdziale 7 przedstawiono wyniki
dla dwoch, wybranych punktéw zadanych g, i g,: g1, = 0.99086m, g,, = -0.10163m, g,, =
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0.82122m i g,, = 0.71792m, g,, = 0.10862m, g,, = 0.75629m. Pozycja startowa miata
nastgpujgce wspotrzedne s1, = 0.91m, s1,, = 0.0m, s;, = 1.06m.

7.1.1 Funkcje nagréd

Przetestowano trzy funkcje nagrody: sparse, dense oraz dense trajectory. Pierwsza z nich
generowala sygnatl binarny, to znaczy agent otrzymywat nagrod¢ o wartosci 0, jesli rdéznica
pomiedzy pozycjag TCP robota, a pozycja zadang byta mniejsza od odlegtosci d;;, (50 mm,
+5mm, £0.5mm). W kazdym innym przypadku agent otrzymywat nagrod¢ rowng —1. Funkcja
nagrody typu sparse obliczana byta wedlug wzoru:

Rs — {0» jeéli d(axyZ: gxyz) < dth (44)

—1, jesli d(axyz Gxyz) > din

gdzie d(ayyz gxyz) to odleglos¢ euklidesowa pomiedzy aktualng pozycja TCP robota
(a2 @y, ;). a pozycja zadang (g, gy 9.

Funkcja dense byta ciaggta 1 brata pod uwage odleglos¢ euklidesowa pomigdzy aktualng
pozycjg TCP robota (ay, ay,a;), a pozycja zadang (g, gy, g;)- Byla ona obliczana wedlug
WzOoru:

Ry =— J(ax — )7 + (@ — gy)? + (a; — g,)? (45)

Trzecia funkcja nagrody jest rozszerzeniem drugiej. Dodatkowo brata ona pod uwage
trajektorie, po jakiej poruszat si¢ TCP robota. Nagroda typu dense trajectory obliczana byta z
wykorzystaniem rdwnania:

2
Rdtr = _\/(ax - gx)z + (ay - gy) + (az - gz)z - dtr " Watr (46)

gdzie parametr d;, w danym kroku czasowym, to odlegto$¢ pomiedzy punktem lezacym na
trajektorii, po ktorej przemieszcza si¢ TCP robota, a trajektoria wyznaczong na podstawie
pozycji startowej (sy,Sy,s;) | zadanej (gx,gy,g,). Odlegtos¢ d, obliczana jest wedtug
wzoru:

|Sxyzgxyz X Sxyzaxyzl
dt‘l" = (47)

|5xyzgxyz |

gdzie sy,,gxy; to wektor pomiedzy puntem poczatkowym s,,,, a pozycja zadang g,
SxyzQxyz 10 wektor pomigdzy puntem poczatkowym Sy, a aktualng pozycjg ay.,,,. Parametr
Wqer jest wspotczynnikiem wagi, ktéry opisuje jak bardzo odlegto$¢ d;, brana jest pod uwage
w trakcie obliczania nagrody R ;-

7.2 Wyniki badan symulacyjnych

Ponizej przedstawiono wyniki badan symulacyjnych badan pozycjonowania. W tabelach
przedstawionych w tym rozdziale przedstawiono wyniki scharakteryzowane przez parametry
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przedstawione w rozdziale 7.1. Pogrubiong czcionka oznaczono najlepsze rezultaty. W
przypadku zastosowania nagrody typu sparse (Tabela 2), najmniejszy blad e zostat osiagnicty
przez kombinacje algorytméw DDPG i HER. Algorytm zostal wytrenowany z progiem d;,
réwnym 0.5mm, a uzyskany $redni blad e wynidst 1.12mm. DDPG w potaczeniu z HER
osiggnal odleglos¢ d;- rowna 5.92 mm, co jest rowniez najmniejsza wartos$cig sposrod
wszystkich trenowanych algorytméw z nagrodg sparse. Na rysunku 41, w celach
wizualizacyjnych zostata przedstawiona funkcja gestosci prawdopodobienstwa (probability
density function, PDF) dla poszczegdlnych btgdow e, uzyskanych w 50 epizodach
ewaluacyjnych. Funkcja zostata oszacowana z wykorzystaniem jadrowego estymatora
gestosci (kernel density estimation, KDE) [134]. Dodatkowo, na wykresie dodano wykres
dywanowy, w ktorym kazda pionowa linia (Spike) reprezentuje jeden z 50 bledoéw e
uzyskanych w epizodach ewaluacyjnych, dzigki temu zilustrowano doktadnie wartosci
btedow na osi liczbowe;.

Badania wykazaty, ze algorytmy, ktore nie byly w kombinacji z algorytmem HER, nie
byly w stanie nauczy¢ si¢, jak wykona¢ zadanie z zadnym z trzech progéw odleglosci dp,.
Agenci wytrenowani z wykorzystaniem algorytméw DDPG, SAC, TD3 nie sterowaly
robotem tak, aby TCP robota poruszat si¢ w Kierunku pozycji zadanej. W przypadku
zastosowania nagrody typu sparse, ktora daje agentowi najmniej informacji o tym jaka byta
jakos¢ akcji, wida¢ zaletg zastosowania polgczenia algorytmow DDPG, TD3 i SAC z HER.
Zadanie pozycjonowania TCP robota okazato si¢ zbyt trudne do nauczenia dla tych trzech
algorytmoéw bez HER.

1.44 —— her_ddpg_sparse
—— her_sac_sparse
her_td3_sparse

e e S = =
IS o % =} ¥}
| " )

gestos¢ prawdopodobienstwa p(e)

e
%}

JJ!!'AIJL& |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 26 28 30 3 34
btad € [mm]

e
=3

=1

Rys. 41. Funkcja gestosci prawdopodobienstwa oraz wykres dywanowy dla badan
symulacyjnych i nagrody typu sparse

Tabela 2. Wyniki badan symulacyjnych pozycjonowania TCP robota w zadanym
punkcie i nagrody typu sparse.

Algorytm §r.e+a, [mm] Sr.dyy £ 040 [MM]
HER+DDPG 1.1240.46 5.92+14.35
dep=0.5mm

HER+SAC 33.2040.27 20.98+10.32
dp=50mm
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HER+TD3

_ 3.56+0.92 9.06+21.47
dip=5mm

Algorytmy DDPG, SAC, TD3 nie byly w stanie nauczy¢ si¢ jak wykona¢ zadanie.

Tabela 3. Wyniki badarn symulacyjnych pozycjonowania TCP robota w zadanym
punkcie i nagrody typu dense.

Algorytm §r. e £ o, [mm] §r. d. £ 04, [MM]
DDE)G 0.51+0.30 4.90+12.67
dip=0.5mm

SAC

d,= 0.5mm 1.30+0.53 5.27+12.87
TD3

d,= 0.5mm 4.4340.79 6.90+12.63
HE_R+DDPG 0.78+0.25 4.80+12.03
d:p=0.5mm

HE|3+SAC 3.81+0.70 5.71+8.51
d:p=0.5mm

HEl3+TD3 4.66+0.45 7.92+12.23
d:p=0.5mm

=)
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o
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0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5
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Rys. 42. Funkcja gestosci prawdopodobienstwa oraz wykres dywanowy dla badan
symulacyjnych i nagrody typu dense

Najmniejszy btad e dla nagrody typu dense uzyskano, dla algorytmu DDPG (Tabela 3).
Btad ten byt rowny 0.51mm. Najmniejsza odlegto$¢ d;,- uzyskano dla kombinacji HER i
DDPG. Dla tego potaczenia btad e byt nieznacznie wigkszy i wynosit 0.78mm. Oba
algorytmy pozwolily na osiggnigcie podobnych wynikow. W przypadku zastosowania
nagrody typu dense, wszystkie badane algorytmy pozycjonowaty TCP robota z btgdem e
mniejszym niz Smm. We wszystkich przypadkach srednia odlegtos¢ d,- byta bardzo zblizona,
to znaczy w zakresie od 5Smm do 8mm. Na rysunku 42 zostala przedstawiona funkcja gestosci
prawdopodobienstwa i wykres dywanowy w przypadku zastosowania nagrody typu dense.
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Tabela 4. Wyniki badan symulacyjnych pozycjonowania TCP robota w zadanym
punkcie i nagrody typu dense trajectory.

Algorytm ér. e = g, [mm] §r. dyy. £ 044, [MM]
C?tlz:(();.Smm, Waer = 10 3.61£2.50 0.79+0.63
Csi,:lc:: 0.5mm, wg,, = 10 3.38+1.94 2.03+1.53
;zi 0.5mm, we, = 10 3.0042.35 2.15+1.48
SEEB%%F:S W = 20 3.07+1.84 1.37+0.84
i'fﬁ%iﬁncm, W = 10 15.3345.94 6.99:3.05
;'tEEBTS?nsm Waer, = 10 8.22:+4.03 4.86+2.58
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Rys. 43. Funkcja gestosci prawdopodobienstwa oraz wykres dywanowy dla badan
symulacyjnych i nagrody typu dense trajectory

W przypadku zastosowania nagrody typu dense trajectory (Tabela 4) najmniejszy btad e
wynosit 3.0mm dla algorytmu TD3. Jednak biorac pod uwage roéwniez odchylenie
standardowe a,, lepszy okazat si¢ algorytm HER+DDPG. Réznica mi¢dzy bledami e tych
dwoch algorytmow wynosita tylko 0.07 mm, a odchylenie standardowe o, dla TD3 wynosito
2.35mm, natomiast dla HER+DDPG 1.84mm. Najmniejszg odleglo$¢ d; réwna 0.79mm
otrzymano przy zastosowaniu algorytmu DDPG. Algorytm HER+DDPG uzyskal drugi
najlepszy rezultat. Wyniki w przypadku zastosowania nagrody typu dense trajectory
uzyskano dla progu d;, réwnego 0.5 mm i1 wspolczynnika wye, rownego 10, z wyjatkiem
algorytmu HER+DDPG, w ktéorym zastosowano wg., roéwny 20. Jak wykazaly badania,
pozwolito to zmniejszy¢ $redni btad d;,. Ta sama zmiana, czyli zwickszenie wspotczynnika
Wqe do 20 dla innych, testowanych algorytméw spowodowala, ze algorytmy te miaty duzo
wickszy blad e. Na rysunku 43 zostata przedstawiona funkcja gestosci prawdopodobienstwa i
wykres dywanowy w przypadku zastosowania nagrody typu dense trajectory.

Na wykresach przedstawionych na Rys. 44 i Rys. 45 zobrazowane zostaty trajektorie, po
jakich poruszat si¢ TCP robota, dla trzech réznych funkcji nagrody i punktéw zadanych g, i
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g2, zaznaczonych na czerwono. Trzy wykresy umieszczone poziomo obok siebie
przedstawiajg trajektorie ruchu w trzech plaszczyznach, to jest ZX, ZY i XY, uzyskane z
wykorzystaniem roznych algorytmow 1 tego samego rodzaju nagrody. Dla przyktadu etykieta
ddpg_dense (Rys. 44a) oznacza zastosowanie algorytmu DDPG i nagrody typu dense.
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Rys. 44. Trajektorie po jakich poruszal sie TCP manipulatora w badaniach
symulacyjnych dla punktu g, i funkcji nagrody: a) — dense, b) — dense trajectory, c) —
sparse

Biorac pod uwage tylko zarejestrowane trajektorie ruchu, mozna stwierdzi¢, ze najlepsze
uzyskano przy zastosowaniu nagrody typu dense trajectory (Rys. 44b i Rys. 45b). Dla tego
typu nagrody, ksztalt trajektorii byl w zasadzie dla wszystkich przebiegdw zblizony do linii
prostej, ktora jest optymalng trajektorig. Najbardziej oddalony od linii prostej byt przebieg
uzyskany dla algorytmu HER+TD3 (zo6tta krzywa, Rys. 44b). Trajektoria ruchu TCP robota
sterowana przez agenta wytrenowanego z wykorzystaniem tego algorytmu, charakteryzuje si¢
najwiekszymi odchyleniami na boki. Najbardziej oddalone od prostej ksztatty trajektorii,

69



Tymoteusz LINDNER

uzyskano w przypadku zastosowania nagrody typu sparse (Rys. 44c i Rys. 45c). Wszystkie
algorytmy trenowane z tg nagroda mialty tendencj¢ do podejmowania znacznie wigkszych
akcji, to znaczy wigkszych przemieszczen (skokéw) w poszczegélnych krokach, w
poréwnaniu do przebiegdow uzyskanych przy zastosowaniu dwoéch pozostatych funkcji
nagrody. Z tego powodu algorytmy z nagrodg typu sparse osiaggaly zadang pozycja, po
wykonaniu mniejszej liczby krokéw, jednak w koncowej fazie ruchu wystgpowaty
niepozadane gwaltowne skoki. Dodatkowo, trajektorie po jakich poruszat si¢ TCP
manipulatora byly bardziej zakrzywione (oddalone od linii prostej) w poréwnaniu do
trajektorii uzyskanych przez algorytmy z nagroda typu dense i dense trajectory. Jest to
szczegblnie widoczne w przypadku algorytmu SAC polaczonego z HER, dla ktorego $rednia
odlegto$¢ d;, wynosita 20.98mm.
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Rys. 45. Trajektorie po jakich poruszat sie¢ TCP manipulatora w badaniach
symulacyjnych dla punktu g, i funkcji nagrody: a) — dense, b) — dense trajectory, c)
— sparse
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7.3 Wyniki badan doswiadczalnych

Te same testy jak w przypadku badan symulacyjnych, wykonano rowniez w warunkach
laboratoryjnych z wykorzystaniem robota Mitsubishi przedstawionego na Rys. 30 i opisanego
w rozdziale 6.1. Dane zamieszczone w tabelach ponizej poréwnano z danymi uzyskanymi w
rozdziale 7.2 dotyczagcym badan symulacyjnych. Porownujgc tabele 2 i 5 mozna stwierdzi¢, ze
najlepsze wyniki uzyskano stosujgc algorytm HER+DDPG. Wyniki dla $redniego btedu e i
odlegtoéci d;, uzyskane w badaniach doswiadczalnych sg bardzo zblizone do wynikéw
uzyskanych z symulacji, dla wszystkich trzech algorytméow. Na rysunku 46 zostata pokazana
funkcja gestosci prawdopodobienstwa i wykres dywanowy dla nagrody sparse. Porownujgc
go z wykresem przedstawionym na Rys. 41 uzyskanym w trakcie badan symulacyjnych,
mozna zauwazy¢ duzg zbiezno$¢ wynikow.

Tabela 5. Wyniki badan doswiadczalnych pozycjonowania TCP robota w zadanym
punkcie i nagrody typu sparse.

Algorytm §r. e £ g, [mMm] §r. dy, = 044 [MM]
HE_R+DDPG 1.11+0.46 6.03+14.38
dp=0.5mm

HEF_HSAC 33.30+0.27 21.05+10.30
d:p=50mm

HEF_HTD?) 3.5740.91 9.07+20.89
d:p=5mm

Algorytmy DDPG, SAC, TD3 nie byly w stanie nauczy¢ si¢ jak wykona¢ zadanie.
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o
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Rys. 46. Funkcja gestosci prawdopodobienstwa oraz wykres dywanowy dla badan
doswiadczalnych i nagrody typu sparse

Tabela 6. Wyniki badan doswiadczalnych pozycjonowania TCP robota w zadanym
punkcie i nagrody typu dense

Algorytm §r. e = a, [mm] §r.d,,. £ 64, [MmM]
DDE)G 0.51+0.30 4.97+12.69
d:p=0.5mm

71



Tymoteusz LINDNER

SAC

d.,= 0.5mm 1.28+0.53 5.33+12.92
TD3

d.,= 0.5mm 4.42+0.79 6.89+12.63
HE—R +DDPG 0.79+0.25 4.86+12.02
d:p=0.5mm

HEF—HSAC 3.81+0.70 5.77+8.57
d:p=0.5mm

HE|3+TD3 4.67+0.45 8.02+12.26
dip=0.5mm
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Rys. 47. Funkcja gestosci prawdopodobienstwa oraz wykres dywanowy dla badan
doswiadczalnych i nagrody typu dense
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Rys. 48. Funkcja gestosci prawdopodobienstwa oraz wykres dywanowy dla badan
doswiadczalnych i nagrody typu dense trajectory

Taka samg zgodno$¢ pomiedzy wynikami symulacyjnymi i do$wiadczalnymi mozna
zauwazy¢ porownujgc dane z tabel 3 i 6, uzyskane z wykorzystaniem funkcji nagrody typu
dense. Jesli chodzi o blad e to najlepszy wynik uzyskano stosujac algorytm DDPG. W
przypadku odleglosci d;, najlepszy okazat si¢ algorytm HER+DDPG. Na rysunku 47 zostata
przedstawiona funkcja gestosci prawdopodobienstwa i wykres dywanowy dla nagrody dense.
Wykres jest rowniez zgodny z wykresem przedstawionym na Rys. 42.

Tak samo jak w przypadku nagrod typu sparse i dense, wyniki badan do$wiadczalnych
dla nagrody dense trajectory (Tabela 7) sg bardzo zblizone do wynikow badan symulacyjnych
(Tabela 4). Najlepsze rezultaty i najmniejszy btad e otrzymano dla TD3, a dla odlegtosci d,.,
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Rys. 49. Trajektorie po jakich poruszat sie TCP manipulatora w badaniach
doswiadczalnych dla punktu g, i funkcji nagrody: a) — dense, b) — dense trajectory,
C) —sparse

dla algorytmu DDPG. Na rysunku 48 przedstawiono funkcje gestosci prawdopodobienstwa i
wykres dywanowy dla nagrody dense trajectory. Porownujac ten wykres z przedstawionym
na Rys. 43 mozna réwniez stwierdzi¢ duza zbiezno$¢ wynikow.

Na rysunkach 49 i 50 przedstawiono trajektorie, po jakich poruszat si¢ TCP robota w
trakcie badan doswiadczalnych dla zadanych punktow g, i g,.

Tabela 7. Wyniki badan doswiadczalnych pozycjonowania TCP robota w zadanym
punkcie i nagrody typu dense trajectory

Algorytm §r. e = a, [mm] §r.d,,. £ 64, [MmM]

DDPG

dep= 0.5MM, wgy, = 10 3.60+2.50 0.810.66
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SAC
d.=05 - 10 3.37+1.93 2.02+1.59
tn=U.omm, Wy =
TD3
do=05 - 10 3.00+2.34 2.17+1.57
tn=U.omm, Wy =
HER+DDPG
d. =05 =20 3.07+1.85 1.40+0.90
tn= U.ommM, Wger =
HER+SAC
d. =05 =10 15.28+£5.94 7.09+3.14
tn= U.ommM, Wy =
HER+TD3
do=05 - 10 8.224+4.02 4.94+2.65
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a -
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Rys. 50. Trajektorie po jakich poruszal sie TCP manipulatora w badaniach
doswiadczalnych dla punktu g, i funkcji nagrody: a) — dense, b) — dense trajectory,

C) —sparse
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7.4 Podsumowanie

Przeprowadzone badania symulacyjne i doswiadczalne pokazaly, ze mozliwe jest
zastosowanie algorytmoéw uczenia ze wzmocnieniem do wykonywania operacji
przemieszczenia TCP robota z wybranego punktu do okre§lonego punktu w przestrzeni
roboczej. Dzigki temu robot uzyskal pewna samodzielno$¢, charakteryzujaca czlowieka.
Polega ona na tym, ze wystarczy wskaza¢ wspotrzedne punktu, a robot przemiesci TCP do
tego punktu. Moze on by¢ wskazany przez dowolne urzadzenie, ktore wygeneruje
wspoétrzedne punktu. Wykonane testy wybranych algorytméw uczenia ze wzmocnieniem
oraz badania dokladnosci pozycjonowania TCP robota w zadanym punkcie,
przedstawione w rozdziale 7 potwierdzaja osiagniecie celu czagstkowego numer 4.

W celu poréwnania badan trajektorii ruchu TCP robota dla badan symulacyjnych i
doswiadczalnych dla punktéw g; i g,, na Rys. 51 i Rys. 52 zostaly przedstawione
zarejestrowane krzywe. Na wykresach pokazano trajektorie dla trzech testowanych funkcji
nagrod, ale tylko dla tych algorytméow, ktore miaty najmniejszy btad e. Wyraznie widaé, ze
dla poszczegolnych algorytméw i funkcji nagrod, uzyskane w wyniku badan symulacyjnych i
doswiadczalnych trajektorie w zasadzie si¢ pokrywaja.
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Rys. 51. Porownanie trajektorii dla algorytmow z najmniejszym bledem oraz trzech
testowanych funkcji nagrod dla badan symulacyjnych i doswiadczalnych dla punktu
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Rys. 52. Porownanie trajektorii dla algorytmow z najmniejszym bledem oraz trzech
testowanych funkcji nagrod dla badan symulacyjnych i doswiadczalnych dla punktu
9>
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Badania wykazaly, ze najmniejszy btad e osiagnety nastepujac algorytmy (W nawiasie
wynik dla badan doswiadczalnych):
e nagroda sparse, HER+DDPG (sr. btagd e=1.11mm),
e nagroda dense, DDPG (sr. btad e=0.51mm) oraz HER+DDPG ($r. biad e
=0.79mm),
e nagroda dense trajectory, TD3 ($r. blad e= 3.00mm) oraz HER+DDPG ($r. btad
e=3.07mm).
Dla odleglosci d;,- najlepsze wyniki osiggnely algorytmy:
e nagroda sparse, HER+DDPG (sr. odleglos¢ d,-=6.03mm),
e nagroda dense, HER+DDPG ($r. odlegtos¢ d.-=4.86mm) oraz DDPG (Sr.
odlegtos$¢ d-=4.97mm),
e nagroda dense trajectory, DDPG (sr. odlegtos¢ d;-= 0.81mm) oraz HER+DDPG
(8r. odlegtos¢ d;-=1.4mm).

Badania wykazaly, ze wyniki uzyskane w trakcie badan symulacyjnych i
doswiadczalnych s3 do siebie bardzo zblizone. Potwierdza to mozliwo$¢ implementacji
wytrenowanego agenta w $rodowisku symulacyjnym na rzeczywistym robocie. Dla sze$ciu
testowanych wariantow algorytmoéw i trzech funkcji nagrod mozna stwierdzi¢, ze najlepsza
doktadnos$¢ pozycjonowania i zarazem najmniejszy sredni btad e uzyskano przy zastosowaniu
nagrody typu dense i algorytméw DDPG oraz DDPG+HER. Najmniejsza $rednig odlegtosc
d; osiaggnicto przy wykorzystaniu nagrody typu dense trajectory oraz tych samych
algorytmow, co w przypadku nagrody dense. Na podstawie uzyskanych wynikéw badan
mozna stwierdzi¢, ze algorytmy z tg nagroda uzyskaly mniejsza odlegtos$¢ d;,- i wickszy btad
e, poniewaz ta nagroda zostata zaprojektowana w celu generowania trajektorii ruchu zblizone;j
do linii prostej.

W przypadku zastosowania nagrody typu sparse niektore algorytmy nie byly w stanie
wykona¢ zadania i sterowa¢ robotem w taki sposob, zeby osiagnat on zadany punkt w
przestrzeni trojwymiarowej. Algorytmy uczenia ze wzmocnieniem sa bardzo skomplikowane
matematycznie, a fakt, ze wykorzystuja sztuczne sieci neuronowe, jeszcze bardziej utrudnia
oceng ich mozliwosci. Dlatego trudno jasno wskaza¢, dlaczego niektdre z nich nie sg w stanie
nauczy¢ si¢ i wykona¢ okreslonych zadan, na przyktad sterowania robotami. Algorytm, ktory
dawat najlepsze rezultaty 1 przewyzszal inne w jednym konkretnym zadaniu, takim jak
pozycjonowanie ramienia robota, nie musi by¢ najlepszy w innych zadaniach. Na $wiecie
nadal trwaja badania nad tymi algorytmami. Maja one na celu odkrycie mocnych i stabych
stron kazdego z nich w okreSlonych zadaniach. Dopiero przeprowadzenie symulacji, a
zwlaszcza testow eksperymentalnych, moze potwierdzi¢, ze dany algorytm moze
rzeczywiscie rozwigza¢ dany problem.

Najlepsze rezultaty uzyskano dla algorytmu DDPG oraz kombinacji DDPG i HER. Z tego
wzgledu do dalszych badan dotyczacych omijania przeszkod na zadanej trajektorii ruchu
wytypowano kombinacj¢ algorytméw DDPG i HER. Potaczenie tych dwoch algorytméw
pozwolilo na uzyskanie jednego z najmniejszych btedow e ze wszystkich testowanych
algorytmow. Dodatkowo rézne algorytmy w potaczeniu z HER wymagaja znacznie
mniejszego czasu treningu, co przektada si¢ na szybkos¢ testow, badan i uruchomienia.
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8 Badania algorytmu omijania przeszkod

8.1 Opis metodologii badan

W trakcie kolejnych badan zadanie agenta zostalo rozszerzone tak, ze miat on nauczyc¢ si¢
jak porusza¢ TCP manipulatora, zeby osiaggna¢ punkt zadany, ale dodatkowo miatl by¢ zdolny
do omijania przeszkod, ktore mogty pojawic si¢ w polu roboczym robota. W przypadku, gdy
przeszkody nie byto w polu roboczym, agent mial osiggnaé punkt zadany najszybciej jak to
mozliwe, czyli poruszajac TCP robota po linii prostej wyznaczonej pomiedzy punktem
startowym i zadanym. Do tego zadania zostata wytypowana kombinacja algorytmow DDPG i
HER. Agenci byli trenowani przez 5-10* krokéw w $rodowisku symulacyjnym. W celu
optymalizacji wartos$ci hiperparametréw algorytmow wykorzystano bibliotek¢ Optuna [133].

Proces treningowy byt podzielony na epizody o maksymalnej liczbie krokéw réwnej 50.
Pozycja przeszkody byta generowana z wykorzystaniem dystrybucji jednolitej z zakresu: o$
X:od 0.85m do 1.05m, o$ Y: od —0.1m do 0.1m, o$ Z: const. Pozycje poczatkowe i zadane
TCP robota byly generowane z dystrybucji jednolitej z zakresu: o$ X: od 0.6m do 1.05m, o$
Y: od —0.45m do 0.45m, o$ Z: od 0.6 do 0.9m. Jesli w polu roboczym robota znajdowata sig
przeszkoda to pozycja poczatkowa i zadana nie mogly znajdowac si¢ wewnatrz przeszkody.
Dodatkowo, punkt zadany byt generowany w odleglosci co najmniej 0.115m od przeszkody.
Odleglosé¢ ta jest zwigzana z funkcjg nagrody opisang w rozdziale 8.1.1.

W trakcie procesu treningowego oraz badan symulacyjnych, zostala zastosowana
przeszkoda w ksztalcie prostopadtoscianu 0 wymiarach 0.1m x 0.07m x 1.2m. W przypadku
badan do$wiadczalnych zastosowano przeszkod¢ wykonang z polistyrenu ekspandowanego
(pot. styropianu) 0 ksztalcie prostopadioscianu i wymiarach 0.2m x 0.5m x 1.0m.
Zastosowanie przeszkod o roznych rozmiarach byto celowe 1 datlo mozliwo$¢ oceny czy agent
jest w stanie omija¢ rozne przeszkody (wyniki badan dla przeszkod o innych rozmiarach
przedstawiono w rozdziale 9). Model robota w $rodowisku symulacyjnym oraz rzeczywisty
robot razem z przeszkodami zostaty pokazane odpowiednio na Rys. 53a i Rys. 53b. Z powodu

Przeszkoda w ksztalcie prostopadioscianu
0 wymiarach:
0.Imx0.07m x 1.2m

b)

Przeszkoda w ksztalcie prostopadtoscianu
0 wymiarach:
0.2m x 0.5m x 1.0m

Rys. 53. Widok robota ze znajdujgcq si¢ w polu roboczym przeszkodg w trakcie
badan: a) — symulacyjnych, b) — doswiadczalnych
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ograniczen zaprojektowanej glowicy W wykrywaniu przeszkod, ich wysokosé, czyli jej
rozmiar w osi Z byl wigkszy niz maksymalne potozenie TCP manipulatora dla pozycji
poczatkowej lub zadanej. Gtowica byta w stanie wykrywac przeszkody tylko w ograniczonej
przestrzeni, w polu widzenia glowicy przedstawionym na Rys. 35.

W celu zapewnienia, ze agent ominie przeszkode znajdujaca si¢ w polu roboczym i
nastepnie jak najszybciej osiagnie pozycje zadang, zaproponowano witasng technik¢ uczenia.
Kazdy epizod w trakcie treningu réznil si¢ od siebie, poniewaz przeszkoda pojawiata si¢ z
okreslonym prawdopodobienstwem w polu roboczym i w réznym miejscu. Zastosowana
technika uczenia zostata podsumowana w formie pseudokodu jako Algorytm 5.

Algorytm 5. Technika uczenia agenta do omijania przeszkod
if random_uniform(@, 1) > OBSTACLE_APPEAR_PROBABILITY

1

2 ukryj przeszkode

3 generuj pozycje zadanag

4. else

5: generuj pozycje przeszkody
6 generuj pozycje zadana

#nie wewnatrz przeszkody oraz strefy zabronionej blisko przeszkody

7: if random_uniform(@, 1) < GOAL_POS_THE_SAME_AS_TCP_START_POS_PROBABILITY

8: generuj pozycje startowg po tej samej stronie przeszkody co pozycja zadana
#wspotrzedne y majg te same znaki

9: else

10: generuj pozycje startowg po przeciwnej stronie przeszkody co pozycja zadana

#wspdirzedne y maja przeciwne znaki

W technice uczenia stosowano dwa glowne wspotczynniki. Pierwszym z nich byto
prawdopodobienstwo wystepowania przeszkody popsq (OBSTACLE_APPEAR_PROBABILITY) W
polu roboczym robota, ktore zostalo ustawione na wartos¢ 0.9. Drugi wspdlczynnik to
prawdopodobienstwo pg,¢p, Z€ PozZycja poczatkowa TCP robota znajdowata si¢ po tej samej
stronie  przeszkody co pozycja zadana  (GOAL_POS_THE_SAME_AS_TCP_START_POS_
PROBABILITY). Oznaczalo to, ze znaki wspotrzednej dla osi Y pozycji poczatkowej 1 pozycji
zadanej byly takie same. Wartos¢ tego wspotczynnika zostata ustawiona na 0.1.

Pierwszy wspodlczynnik zapewnial taka generalizacje $rodowiska treningowego, ze
minimalizowal wptyw obecnosci przeszkody w polu roboczym na ksztalt trajektorii po jakiej
poruszat si¢ TCP robota. Prawdopodobienstwo p,ps, P0Zwalato na uniknigcie nadmiernego
dopasowania si¢ algorytmu do danych treningowych (overfitting). Badania wykazaty, ze jesli
wspolczynnik ten byl zbyt maty, to agent nie byt w stanie poprawnie wykona¢ manewru
omijania przeszkody w kazdym epizodzie. Mozna wysnu¢ wniosek, ze w tej sytuacji agent
zdobyt zbyt mate doswiadczenie w omijaniu przeszkod. Stwierdzono, ze liczba krokow
uczenia nie wplywata na zwickszenie liczby poprawnie wykonanych manewréw omijania
przeszkod. Jesli prawdopodobienstwo wystepowania przeszkody p,psqa bylo zbyt duze lub
nawet rowne 1 (we wszystkich epizodach treningowych pojawiata si¢ przeszkoda), to w
trakcie ewaluacji, TCP robota poruszat si¢ po zakrzywionej trajektorii spowodowanej
nieistniejacg przeszkoda w polu roboczym. Manipulacja warto$cig tego wspotczynnika nie
data mozliwosci catkowitego wyeliminowania zakrzywienia trajektorii.
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Drugi wspotczynnik pg,., zostat wprowadzony po to, aby agent wykonat swoj gtowny
cel, jakim bylo osiggniecie zadanej pozycji w przestrzeni tréjwymiarowej. Przeprowadzone
testy wykazaty, ze jesli w trakcie uczenia prawdopodobienstwo to byto za mate (mniejsze niz
0.1), to agent nie byt w stanie osiaggna¢ pozycji docelowej. W takich przypadkach TCP robota
nie poruszatl si¢ w kierunku celu, poniewaz bgdac zbyt blisko przeszkody agent otrzymywat
duza kare, ktora uniemozliwiata mu eksploracje strefy roboczej i znalezienie celu, a co za tym
idzie otrzymanie wigkszej nagrody. Z kolei, gdy prawdopodobienstwo pg,:, byto zbyt duze,
agent nie mogt nauczy¢ si¢ jak omijac przeszkody.

Testy wykazaly, ze agent wytrenowany do omijania przeszkod i1 jak najszybszego
osiggnigcia pozycji zadanej ewaluowany w srodowisku, w ktérym w polu roboczym nie byto
przeszkody, nie osiggnat celu tak szybko, jak agent, ktory zostat wytrenowany tylko po to,
aby jak najszybciej osiagna¢ pozycj¢ zadang. W przypadku pierwszego agenta wystepowato
zakrzywienie trajektorii, po ktorej poruszat si¢ TCP robota. W celu rozwigzania tego
problemu, zaproponowana zostata architektura skladajaca si¢ z dwoch, dzialajacych
réwnolegle agentéw. Schemat takiego systemu przedstawiono na Rys. 54. Agent, ktory zostat
wytrenowany do omijaniu przeszkéd nazwano agentem#l, a agent wytrenowany do jak
najszybszego osiagnigcia pozycji zadanej poruszajac si¢ po trajektorii zblizonej do linii
prostej nazywano agentem#2.

nagroda r¢ agenti1 al
t .
> d,ps akcja at
stan s¢ ) 28
at
agent#2
St+1

!l

1 € 14 .

b T Srodowisko <

i <

Rys. 54. Schemat systemu wieloagentowego zaprojekowanego do zadania omijania
przeszkody i pozycjonowania TCP robota w zadanym punkcie

Obserwacjami agenta#l i agenta#2 tworzacymi stan s w postaci 11l-elementowego
wektora byty:
e aktualna pozycja TCP manipulatora (a,, a,, a,) [m],

o predkosé liniowa TCP manipulatora (vy, vy, v,) [?],

* Zzadana pozycja (gx, gy, 92) [M],

e odlegtos¢ d,p,s TCP robota od przeszkody [m],

e binarna informacja c, wskazujaca czy robot dotknat przeszkody [prawda/fatsz].
Ostatnia obserwacja — c, byta uwzglgdniona tylko w trakcie badan symulacyjnych, poniewaz
bardzo trudno stwierdzi¢, ze rzeczywisty robot dotknat przeszkode w danym kroku czasowym
czy tez nie dotknal. Informacja ta w trakcie treningu pomagala agentowi nauczyC sie
kinematyki zastosowanego w badaniach robota. Akcja a agentow, byla zmiana polozenia
TCP robota w metrach w przestrzeni trojwymiarowej (Ax,Ay,Az). Agenci dziatali
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rownolegle generujac akcje a} i a?, a dodatkowy blok decyzyjny (DB) decydowal, ktéry z
nich powinien wykona¢ akcje w Srodowisku i przemiesci¢ TCP robota. Blok DB to po prostu
instrukcja warunkowa if, ktéra na podstawie odlegtosci miedzy TCP robota, a przeszkoda
decydowata, ktory agent powinien podja¢ dziatanie. W przeprowadzonych badaniach, prog
odlegtosci d;pops zostal ustawiony na wartos¢ 0.25m. Oznacza to, ze jesli odleglos¢ miedzy
TCP robota, a przeszkodg byla mniejsza niz 0.25m, to dziatanie podejmowal agent#1,
natomiast jesli warto$¢ ta byta wigksza, to agent#2.

W trakcie ewaluacji poprawnosci dziatania systemu wieloagentowego wykonano badania
symulacyjne i doswiadczalne oraz poréwnano wyniki dla 50 wygenerowanych losowo par
punktow startowego i zadanego. W przypadku badan symulacyjnych wygenerowano 50
losowych pozycji przeszkody. Pozycja przeszkody w przypadku badan doswiadczalnych byta
ustalana recznie przez operatora. Dzigki temu w kazdym epizodzie ewaluacyjnym byta inna 1
nieznana. W ten sposob sprawdzono, czy system dziatal poprawnie w przypadku przeszkody
usytuowanej w dowolnym, nieznanym weczesniej potozeniu. W trakcie badan
doswiadczalnych ze wzgledéw bezpieczenstwa, maksymalna predko$¢ manipulatora zostata

ograniczona do warto$ci 35%.

W tabelach w rozdziatach 8.2 i 8.3 przedstawiono odpowiednio wyniki badan
symulacyjnych i do§wiadczalnych. Zamieszczono w nich nastgpujace parametry: odlegtosé
(Sredni btad e) TCP robota od pozycji zadanej, maksymalny btad e, odchylenie standardowe
o, bledu e oraz srednie bledy ey, e, e, dla poszczegdlnych osi. Blad e tak jak w przypadku
badan przedstawionych w rozdziale 7 byt obliczany wedtug wzoru:

e = \/Ax% + AyZ + AzZ = \/e,% +eZ + e? (48)

gdzie Axy, Ayr, Azr sg roznicami migdzy wspotrzednymi potozenia TCP robota w ostatnim
kroku danego epizodu, a pozycja zadana.

8.1.1 Funkcje nagrod

Agent#1 trenowany do omijania przeszkod, byt szkolony z wykorzystaniem funkcji
nagrody, ktora uwzgledniata aktualng pozycje TCP robota (ay, a,, a,) oraz pozycje zadang
(9x» 9y, gz)- Nagroda byla obliczana na podstawie odleglosci euklidesowej migdzy tymi
dwoma punktami w przestrzeni trojwymiarowej. Dodatkowym czynnikiem, ktory
uwzglednial pozycje przeszkody w stosunku do robota byt parametr r,,,. Wyznaczano go na
podstawie logarytmicznej odlegtosci d,,s TCP robota od przeszkody pomnozonej przez
wspolczynnik wagi w,y, ktory wynosit 0.5. Aby unikngé probleméw obliczeniowych w
momencie, kiedy odlegtos¢ d,,s byta rowna 0, do argumentu funkcji logarytmicznej dodano
malg liczbe. Wspotczynnik r,,s byt réwny 0, jesli odleglos¢ d,,s byta wigksza niz ustalony
prog dinrops», ktory byt rowny 0.115m. Sumaryczna nagroda R ;. byta obliczana ze wzoru:

Raops = _\/(ax — g%+ (ay - gy)z + (a;, —g)* + (49)
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jeéli dobs > dinrobs  Tobs = 0
+
jeéh dobs < dthrobs Tobs = Clip(log(dobs + 0-00001) *Wops) —90, 0)

We wzorze nie zostaly uwzglednione dwa przypadki. Pierwszym z nich byla sytuacja, w
ktorej robot w danym kroku czasowym dotkngt przeszkody, czyli obserwacja ¢ z wektora
stanu s byla rowna 1 (prawda). W takim przypadku agent otrzymywal duza kare o wartosci
—10. Drugi przypadek to sytuacja, w ktorej réznica miedzy TCP robota, a pozycja zadang
byta mniejsza niz Imm. W takiej sytuacji agent otrzymywal bonus do nagrody o wartosci +3.
Agent#2 byt trenowany z wykorzystaniem funkcji nagrody R, danej wzorem (46) i
przedstawionej w rozdziale 7.1.1. Wspotczynnik w;,- miat warto$é 20.

Potaczenie funkcji nagrody Rys | Rgops W jeden wzor oraz wykorzystanie tylko jednego
agenta, nie dato tak dobrych rezultatow, jak wykorzystanie systemu z dwoma agentami z
réznymi funkcjami nagrdd, pracujacymi réwnolegle.

8.1.2 Modyfikacja algorytmu

W celu adaptacji przedstawionych w rozdziale 5.2 algorytméw do zadania, jakim byto
omijanie przeszkod, nalezato dokona¢ pewnych zmian w ich funkcjonowaniu. Zmianie ulegt
algorytm HER (Algorytm 4), a doktadnie sposob przechowywania danych w standardowym
buforze D oraz buforze L tworzonym dla dodatkowych celéw. Dodano nastepujace
informacje, ktore byty wpisywane do buforéw: odlegltos¢ d,,s oraz binarna informacja c.
Dane te byly wykorzystywane przy obliczaniu funkcji nagrody i optymalizacji parametrow
algorytmu DDPG. Algorytm 6 pokazuje dokonane przez autora niniejszej pracy zmiany w
algorytmie HER, ktére zaznaczono kolorem zielonym.

Algorytm 6. Modyfikacja algorytmu HER (Algorytm 4)
13: fort=0,T-1do

14: 1 == R(S¢,a, 9)

15: zapisz krotke (s;||g, as, 7t Se+1119, dops || €) W buforze D standardowy bufor z doswiadczeniem
16: probkuj zestaw dodatkowych celow G = S (obecny epizod)

17: for g'e G do

18: r' = R(S;,a, 9")

19; zapisz krotke (s;|lg’, a., ', S:41119’, d,1e|lc) W buforze L HER

8.2 Wyniki badan symulacyjnych

Tabela 8 przedstawia wyniki badan symulacyjnych dla zadania, jakim bylo omijanie
przeszkod znajdujacych si¢ w polu roboczym i pozycjonowanie TCP robota w zadanym
punkcie. Sredni btad e wyniést 3.84mm. Odchylenie standardowe o, dla bledu e wyniosto
1.83 mm. Maksymalny btad e, ktory wystapit podczas testowania, wynosit ponad 8mm i byt
to tylko jeden przypadek. Wyniki oscylowaly gltownie wokot $redniego btedu e. Dla
poszczegdlnych osi najwigkszy blad wystapit dla osi Y, ktory wynidst prawie 2.6mm. Bledy
dla pozostatych dwoch osi byty ponizej 2mm.
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Tabela 8. Wyniki badan symulacyjnych dla zadania pozycjonowania TCP robota w
zadanym punkcie oraz omijania przeszkody

§r.e £ g, [mm]

maks. e [mm]

§r. e, £ 0, [mm]

Sr.e, = aey[mm]

§r.e, + o, [mm]

3.84+1.83 8.39 1.67£1.32 2.58+1.73 1.43+1.12
1.2 H
a) ’
1.0 1
1.04 v 1.04 o
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B E £
RN E =07
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041 przeszkoda 041 przeszkoda przeszkoda
agent#2 agent#2 05 agent#2
agent#1 agent#1 agent#1
021 pozycja zadana 02 pozycja zadana 0.4 pozycja zadana
pozycja startowa pozycja startowa pozycja startowa
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Rys. 55. Trajektorie po jakich poruszat si¢ TCP manipulatora w badaniach
symulacyjnych dla zadania omijania przeszkody i pozycjonowania TCP robota w
punkcie zadanym gs; wykres 2D; a) — przeszkoda znajdowata si¢ w polu roboczym,
b) — brak przeszkody w polu roboczym

Na rysunkach od 55 do 58 przedstawiono wykresy 2D i 3D obrazujgce trajektorie ruchu
TCP robota zarejestrowane podczas testow symulacyjnych. Na kazdym rysunku znajduja si¢
dwie grupy przebiegow: z przeszkoda w obszarze roboczym robota — a) i bez przeszkody — b).
R&z7nig si¢ one obecnos$cig przeszkod, ale zostaly wykonane dla tej samej pozycji poczatkowe;j
TCP robota i tej samej pozycji zadanej. Akcje byly generowane przez dwoéch roéznych
agentow pracujacych rownolegle, dlatego trajektorie maja dwa kolory. Punkty zaznaczone na
jasnoniebiesko, to akcje podjete przez agenta#l (etykieta agent#1), punkty zaznaczone na
ciemnoniebiesko, to dzialania podjete przez agenta#2 (etykieta agent#2). Trajektorie
przedstawiajg przypadki, w ktérych pozycja startowa robota znajduje si¢ po obu stronach
przeszkody w osi Y. Oznacza to, ze wspdtrzedna y pozycji poczatkowej raz miata znak
dodatni, a raz ujemny. Punkty zadane miaty nast¢pujgce wspotrzedne: gs, = 0.94874m, g5, =
0.35906m, g5, = 0.75867m, g,, = 0.83933m, g4, =-0.37261m, g,, = 0.90889m. W kazdym

epizodzie ewaluacyjnym przeszkoda pojawiata si¢ w polu roboczym po kilku krokach
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Rys. 56. Trajektorie po jakich poruszal si¢ TCP manipulatora w badaniach
symulacyjnych dla zadania omijania przeszkody i pozycjonowania TCP robota w
punkcie zadanym g5; wykres 3D; a) — przeszkoda znajdowata si¢ w polu roboczym,
b) — brak przeszkody w polu roboczym
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Rys. 57. Trajektorie po jakich poruszal sie TCP manipulatora w badaniach
symulacyjnych dla zadania omijania przeszkody i pozycjonowania TCP robota w
punkcie zadanym g,; wykres 2D; a) — przeszkoda znajdowata si¢ w polu roboczym,
b) — brak przeszkody w polu roboczym

wykonanych przez agenta. Miato to zasymulowaé nagte pojawienie si¢ przeszkody w polu
roboczym i przetestowac reakcje algorytmu na takg zmiang w §rodowisku.
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Rys. 58. Trajektorie po jakich poruszat sie TCP manipulatora w badaniach
symulacyjnych dla zadania omijania przeszkody i pozycjonowania TCP robota w
punkcie zadanym g,; wykres 3D; a) — przeszkoda znajdowata sie¢ w polu roboczym,
b) — brak przeszkody w polu roboczym

Trajektorie przedstawione na Rys. 55 — 2D i Rys. 56 — 3D zostatly wykonane dla tego
samego punktu zadanego g;. Mozna zauwazy¢, ze jesli przeszkoda znajdowatla si¢ w polu
roboczym (Rys. 55a, Rys. 56a) to na poczatku ruchu akcje wykonywat agent#2. Po wykryciu
przeszkody system przetacza agentéw, a akcje wykonywal agent#l. Po kilku krokach
podejmowat on akcje w celu jej ominigcia. Na przebiegu widaé, ze w momencie, kiedy TCP
robota poruszat si¢ wzdtuz przeszkody, to niektore akcje podejmowat takze agent#2. Dziato
si¢ tak dlatego, ze odlegtos¢ d,ps miedzy TCP robota, a przeszkoda, przekraczata wartos¢
progowa dinops, ktora wynosita 0.25m. Po wykonaniu manewru ominigcia przeszkody,
agent#1l zaczynat porusza¢ TCP robota w Kkierunku pozycji zadanej. Ostateczne
pozycjonowanie TCP robota w punkcie zadanym zostato wykonane przez agenta#2.
Analizujac ruch agenta#1 w osi Z, wida¢, ze nie poruszat on TCP po trajektorii zblizonej do
linii prostej. Mozna zauwazy¢ ruch w gore w 0si Z, mimo ze punkt zadany znajdowat si¢
ponizej aktualnego potozenia TCP robota. W przypadku, gdy w obszarze roboczym nie byto
przeszkody (Rys. 55b, Rys. 56b), to zadaniem agenta#2 byto jak najszybsze przemieszczenie
TCP robota w kierunku zadanej pozycji. Zarejestrowane trajektorie pokazuja pewne
odchylenia od linii prostej, zwtaszcza w 0si X.

Przebiegi przedstawione na Rys. 57 — 2D i Rys. 58 — 3D zostaty zarejestrowane dla tego
samego punktu zadanego g,. Podobnie jak w przypadku trajektorii dla punktu zadanego gs,
pierwsze akcje podejmowat agent#2, po wykryciu przeszkody kontrole przejmowal agent#1
(Rys. 57a, Rys. 58a). Rysunki 57b i 58b przedstawiajg sytuacje, gdy w polu roboczym nie
byto przeszkody. Mozna zauwazy¢, ze agent nie poruszal TCP robota idealnie po trajektorii
zblizonej do linii prostej, najwigksze odchylenie od prostej mozna zobaczy¢ ponownie W 0Si
X.

8.3 Wyniki badan doswiadczalnych

Tabela 9 przedstawia wyniki badan doswiadczalnych dla zadania, jakim byto omijanie
przeszkod znajdujacych sie w polu roboczym (Rys. 53b) i pozycjonowanie TCP robota w
zadanym punkcie. Dane przedstawione w tej tabeli mozna poréwna¢ z wynikami uzyskanymi
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w trakcie badan symulacyjnych, podanymi w Tabeli 8. Uzyskane wyniki sg do siebie bardzo
zblizone. Dla badan dos$wiadczalnych $redni btad e wynidst 3.91mm, czyli réznit si¢ o
0.07mm w porownaniu z wynikami uzyskanymi w testach symulacyjnych. Odchylenie
standardowe o, dla btedu e bylo wigksze niz w przypadku badan symulacyjnych i wynosito
2.5Imm. Maksymalny btad e rowniez przekraczat 8mm. Dla poszczegdlnych osi najwiekszy
btad wystapit dla osi Y, wyniost on 2.69mm. Btedy dla pozostaltych dwdch osi byty ponizej

2mm.

Tabela 9. Wyniki badan doswiadczalnych dla zadania pozycjonowania TCP robota w
zadanym punkcie oraz omijania przeszkody

§r.e £ o, [mm]

maks. e [mm]

§r. e, £ 0, [mm]
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Rys. 59. Trajektorie po jakich poruszal sie¢ TCP manipulatora w badaniach
doswiadczalnych dla zadania omijania przeszkody i pozycjonowania TCP robota w
punkcie zadanym gs; wykres 2D; a) — przeszkoda znajdowata sie¢ w polu roboczym,
b) — brak przeszkody w polu roboczym

Na rysunkach od 59 do 62 przedstawiono wykresy 2D i 3D obrazujace trajektorie ruchu
TCP robota, uzyskane w trakcie testow w warunkach laboratoryjnych. Kolory punktow na
trajektorii dla agenta#l i agenta#2 sg takie same jak na przebiegach pokazanych w rozdziale
8.2, dotyczacym badan symulacyjnych. Zaprojektowana glowica nie wykrywata przeszkody
we wszystkich trzech plaszczyznach, dlatego tez na zaprezentowanych wykresach na Rys. 59a
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I Rys. 61a, przeszkoda zostata pokazana tylko na plaszczyznie XY. Na rysunkach przeszkoda
jest zaznaczona w formie kolorowych punktow, obrazujacych dane 0 odlegtosci z
poszczegbdlnych czujnikdw znajdujacych sie na glowicy. Kazdy czujnik zostal oznaczony
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Rys. 60. Trajektorie po jakich poruszat si¢ TCP manipulatora w badaniach
doswiadczalnych dla zadania omijania przeszkody i pozycjonowania TCP robota w
punkcie zadanym gs; wykres 3D; a) — przeszkoda znajdowata si¢ w polu roboczym,
b) — brak przeszkody w polu roboczym
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Rys. 61. Trajektorie po jakich poruszat si¢ TCP manipulatora w badaniach
doswiadczalnych dla zadania omijania przeszkody i pozycjonowania TCP robota w
punkcie zadanym g¢; wykres 2D; a) — przeszkoda znajdowata si¢ w polu roboczym,
b) — brak przeszkody w polu roboczym
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innym kolorem, dzigki czemu wida¢ ksztatt przeszkody rejestrowany w roéznych krokach
czasowych w danym epizodzie. Tak jak w przypadku badan symulacyjnych, przeszkoda byta
umieszczana w polu roboczym, zeby oceni¢ poprawno$¢ dzialania algorytmu. Punkty zadane
mialy nastgpujgce wspotrzedne: gs, = 1.03153m, g5, = 0.25699m, g5, = 0.67847m, g¢, =
0.90690m, ge,, =—0.45613m, g4, = 0.85618m.

Trajektorie przedstawione na Rys. 59 — 2D i Rys. 60 — 3D zostalty wykonane dla tego
samego punktu zadanego gs. Sposob dziatania agentow byt bardzo zblizony do tego, jaki
zarejestrowano w trakcie badan symulacyjnych. Jak wida¢ na Rys. 59a i Rys. 60a, na
poczatku epizodu akcje wykonywat agent#2, poniewaz przeszkoda zostata wstawiona w pole
robocze robota w trakcie trwania epizodu. Agent#1 poruszat TCP robota wzdtuz przeszkody i
po jej calkowitym ominig¢ciu przemieszczal go do punktu zadanego. Agent#1 wykonywat
wszystkie akcje do konca epizodu, poniewaz punkt zadany znajdowat si¢ zbyt blisko
przeszkody. Gdy przeszkoda nie znajdowata si¢ w polu roboczym (Rys. 59b i Rys. 60b), to na
przebiegach wida¢, ze agent#2 zarowno dla osi X, jak i Z mial duze odchylenie od trajektorii
zblizonej do linii prostej.

Na przebiegach zaprezentowanych na Rys. 61 — 2D i Rys. 62 — 3D pokazano trajektorie
ruchu uzyskane dla punktu g,. Analizujac je w momencie, gdy przeszkoda znajdowata si¢ w
polu roboczym (Rys. 61a, Rys. 62a), mozna zauwazy¢, ze podczas manewru jej omijania
pojawily si¢ nieregularne ruchy w ksztalcie trojkatow. Po poprawnym ominigciu przeszkody,
agent#1 przemieszczat TCP robota w Kierunku punktu zadanego. W przypadku, gdy w polu
roboczym nie bylo przeszkody (Rys. 61b, Rys. 62b), to tak jak poprzednio, wystapito
odchylenie od linii prostej w osi X.

a) : b)

przeszkoda
+  agent#2
. agent#l ’ «  agent#2

( pozycja zadana L0 pozycja zadana 10
s pozycja startowa : pozycja startowa !
i 0.8 0.8
. .-_; b
et

Z[m]
Z[m]

0.9

0.8 ’
y

0.7
0.6

X [m) R X [m) 05 04

Rys. 62. Trajektorie po jakich poruszat sie TCP manipulatora w badaniach
doswiadczalnych dla zadania omijania przeszkody i pozycjonowania TCP robota w
punkcie zadanym g.; wykres 3D; a) — przeszkoda znajdowata si¢ w polu roboczym,
b) — brak przeszkody w polu roboczym

8.4 Podsumowanie

Zastosowana w badaniach kombinacja algorytméw HER i DDPG oraz architektura z
dwoma agentami pracujagcymi réwnolegle, umozliwita zbudowanie systemu do omijania
przeszkod przez rami¢ robota oraz do pozycjonowania jego TCP w zadanym punkcie w
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przestrzeni trojwymiarowej. Potwierdzily to zaré6wno badania dos$wiadczalne oraz
symulacyjne. Sredni blad pozycjonowania e w przypadku testow do$wiadczalnych wynidst
3.91mm, maksymalny btad e to okoto 8mm. Sredni btad e pozycjonowania TCP robota w
zadanym punkcie, uzyskany w trakcie badan dotyczacych omijania przeszkod dla kombinacji
algorytmow HER i DDPG byt wigkszy niz ten przedstawiony w rozdziale 7.3 (Sredni btad
e=3.07mm). Niektore punkty zadane znajdowaly si¢ na tyle blisko przeszkody, ze agent#l
odpowiedzialny za omijanie przeszkod wykonywal wszystkie akcje do konca trwania epizodu
i pozycjonowat TCP robota w zadanym punkcie. W takich przypadkach wystepowat
nieznacznie wiekszy btad pozycjonowania e TCP robota, w poréwnaniu do sytuacji, gdy
akcje wykonywat agent#2. Z tego tez wzgledu $redni btad e dla wszystkich 50 epizodéw
ewaluacyjnych wynosit 3.91mm.

Dzieki wykorzystaniu algorytméw ze wzmocnieniem HER oraz DDPG robot byt zdolny
do podejmowania w pewnym stopniu autonomicznych decyzji dotyczacych omijania
przeszkoéd. Robot sterowany przez zaproponowany przez autora niniejszej pracy system,
bezkolizyjnie omijal przeszkody dla wszystkich 50 epizodoéw ewaluacyjnych, ktore postuzyty
do analizy wynikoéw. Lacznie w trakcie badan doswiadczalnych przeprowadzonych w
laboratorium robot wykonat ponad 120 bezkolizyjnych manewroéw omijania przeszkod
znajdujacych si¢ w jego polu roboczym. Opracowanie i przetestowanie systemu
sterujacego pracq robota przemyslowego, pozwalajacego na omijanie przeszkod
znajdujacych si¢ w polu roboczym, potwierdzilo osiaggniecie celu czastkowego numer 5.
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9 Badania algorytmu omijania przeszkéd na zadanej
trajektorii ruchu

9.1 Opis metodologii badan

Badania i testy wykonane w tym rozdziale zostaty podzielone na dwie czesci, ktore sg
zwigzane z dwoma zadaniami, jakie mial do wykonania system sterujacy praca robota.
Pierwsza cze$¢ badan dotyczyta przemieszczania TCP robota po zadanej trajektorii, stosujgc
do sterowania algorytm uczenia ze wzmocnieniem. W ocenie wynikéw brano pod uwage
uchyb pomiedzy trajektorig zadana, a trajektorig po jakiej poruszal si¢ TCP robota. Uchyb
wyznaczany byl na podstawie odlegtosci euklidesowej, pomigdzy pozycja TCP robota, a
punktem lezacym na zadanej trajektorii ruchu. Druga cze$¢ badan byla zwigzana z omijaniem
przeszkdd na zadanej trajektorii ruchu. Testowano rézne przypadki zwigzane z ksztattem
przeszkody, jej potozeniem, liczba przeszkod oraz ksztaltem zadanej trajektorii ruchu.
Konkretne scenariusze zostaly przedstawione w rozdzialach zwigzanych z badaniami.
Oceniono, czy algorytm byl w stanie bezkolizyjnie oming¢ przeszkode, a nastgpnie po jej
ominigciu, dalej podaza¢ po zadanej trajektorii ruchu.

Do badan wykonywanych w tym rozdziale nie przeprowadzono dodatkowego uczenia
agentow. Zastosowano wytrenowanych agentow oraz system wieloagentowy opisany w
rozdziale 8.1 i przedstawiony na Rys. 54. W trakcie badan dotyczacych omijania przeszkod
na zadanej trajektorii ruchu, agent#1 byt odpowiedzialny za omijanie przeszkod, natomiast
agent#2 za sterowanie ruchem po zadanej trajektorii. Poniewaz algorytmy uczenia ze
wzmocnieniem pracujg w trybie dyskretnym, czyli w krokach czasowych, to zadana
trajektoria zostata podzielona na odcinki, tak jak to pokazano na Rys. 63.
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*
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*
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Rys. 63. Przyktad dyskretyzacji zadanej trajektorii ruchu
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Rys. 64. Zadana trajektoria — okrgg: a) — dwuwymiarowa, b) — tréjwymiarowa
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Rys. 65. Zadana trajektoria — prostokgt: a) — dwuwymiarowa, b) — tréjwymiarowa

W kazdym kroku mozna bylo wyrdézni¢ dwa punkty — poczatkowy oraz koncowy
(zadany). Punkt, ktéry w kroku czasowym n; byt punktem koncowym, w kroku czasowym
Nngyq byl punktem poczatkowym. Odleglo$ci pomiedzy punktami na zdyskretyzowanej,
zadanej trajektorii w zaleznosci od jej rodzaju wynosity od 8 do 10mm. Dzigki zastosowaniu
dyskretyzacji, zadanie podazania po zadanej trajektorii ruchu, zostalo uproszczone do
szeregowo wykonywanych zadan pozycjonowania TCP robota w kolejnych zadanych
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punktach. Kolejny punkt koncowy byl brany pod uwage w momencie, jesli odleglosé
euklidesowa w przestrzeni trojwymiarowej pomigdzy punktem zadanym, a aktualng pozycja
byla mniejsza niz odleglos¢ progowa d;;, réwna Smm. Warto$¢ ta zostala dobrana z uwagi na
btad agenta#2 wytrenowanego do pozycjonowania TCP w zadanym punkcie, ktory zostat
zastosowany do podazania po zadanej trajektorii ruchu. W przypadku badan przedstawionych
w rozdziale 8, $redni blad e dla agenta#2 wynosit okoto 3mm, w wigkszo$ci przypadkoéw byto
to jednak od 1.5mm do 2mm. Odlegtos$¢ progowa d;, zostata ustawiona na takg warto$¢, zeby
unikng¢ przypadkow, w ktorych agent probuje przez zbyt duza liczbe krokéw pozycjonowaé
TCP robota w tym samym zadanym punkcie. Liczba maksymalnych krokéw pomiedzy
punktem poczatkowym i koncowym zostata ustawiona na wartos¢ 5.

Badano ruch robota po czterech roznych trajektoriach, przy czym badano trajektorie,
ktérych wymiary geometryczne nie zmieniaty si¢ w osi Z (ptaszczyzna trajektorii rownolegta
do ptaszczyzny XY) oraz gdy zmienialy si¢ w tej osi. Dla uproszczenia nazewnictwa
trajektorie nazwano odpowiednio jako dwumiarowe oraz tréjwymiarowe. Dwie mialy ksztatt
okregu (Rys. 64) i dwie ksztalt prostokata (Rys. 65). W trakcie badan doswiadczalnych
oprocz przeszkody przedstawionej na Rys. 53b, stosowano rowniez przeszkode w ksztalcie
walca pokazana na Rys. 66. Testowane trajektorie zostaty wygenerowane przed rozpoczeciem
ruchu robota, a punkty koncowe i poczatkowe byly z niej pobierane w trakcie ruchu.

-

Przeszkoda w ksztalcie walca o
wymiarach:
0.24m x 1.05m

Rys. 66. Robot Mitsubishi z przeszkodg w ksztatcie walca w polu roboczym

W tabelach w rozdziatach 9.2.1 i 9.3.1 przedstawiono wyniki dla czterech testowanych
trajektorii. Porownywane parametry to catkowity uchyb (sumaryczny btad) e, czyli réznica
pomigdzy trajektorig zadana, a trajektorig ruchu TCP robota, $redni btad e, (catkowity btad
e podzielony przez liczbe dyskretnych punktow na trajektorii zadanej), maksymalny biad
eqr, ktory wystapit dla jednego z dyskretnych punktow na trajektorii zadanej, $rednie btedy
eqr dla poszczegolnych osi. Tak jak w przypadku badan doswiadczalnych przedstawionych w
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rozdziale 8.3, tak i dla badan przedstawionych w rozdziale 9.3, maksymalna pr¢dko$¢ robota

. mm
zostata ograniczona do 357.

9.2 Wiyniki badan symulacyjnych

9.2.1 Ruch po zadanej trajektorii

Tabela 10 zawiera wyniki uzyskane w trakcie badan symulacyjnych dla ruchu po
trajektorii w ksztalcie okregu. Najmniejszy sumaryczny btad e, uzyskano dla trajektorii
trojwymiarowej (z = var) oraz kiedy TCP robota poruszat si¢ przeciwnie do kierunku ruchu
wskazowek zegara (ccw). Sredni blad e, dla tego przypadku wynosit 1.27mm. Dla
wszystkich czterech testowych przypadkéw, $redni blad nie byl wigkszy niz 2.5mm,
natomiast btad maksymalny nie byt wigkszy niz Smm. Najwicksze bledy wystepowaly, kiedy
TCP robota poruszat si¢ zgodnie z kierunkiem ruchu wskazowek zegara po zadanej trajektorii
(cw). Dla tych przypadkow sredni btad wynosit ponad 2mm. Dla poszczegdlnych osi
najwicksze bledy wystepowaty w 0si X, ale nie przekraczaty one jednak 1.5mm.

Tabela 10. Wyniki badan symulacyjnych ruchu po trajektorii w ksztafcie okregu

z=const/ | .o oo ey, §r. e, + maks. e, | Sr.eg,t | Sr.eyyE §r. e, +
var [mm] e, [MM] [mm] O, [mm] | o, [mm] | o, [mm]
B ccw 322.11 1.57+0.75 2.75 1.26+0.81 0.38+0.27 0.61+0.44
S
S cw 503.11 2.36+1.28 4.97 1.41+1.12 1.55+0.95 0.67+£0.49
- ccw 259.89 1.27+0.64 2.52 0.98+0.68 0.40+0.31 0.44+0.36
S
® cw 476.29 2.32+1.13 4.70 1.47+1.19 1.39+0.90 0.50+0.30

W Tabeli 11 przedstawiono wyniki badan przy poruszaniu si¢ TCP robota po trajektorii
zadanej w ksztalcie prostokata. Tak jak w przypadku trajektorii zadanej w ksztalcie okregu,
najmniejszy btad osiagnicto dla trajektorii trojwymiarowej (z = var), kiedy TCP robota
poruszat si¢ przeciwnie do ruchu wskazowek zegara. Sredni blad e, wynosit 1.15mm, a
maksymalny 3.55mm. Dla testowanych trajektorii btad e;, nie przekraczat 2mm. Najwickszy
sredni blad dla poszczegolnych osi wystgpit dla osi Y i trajektorii dwuwymiarowej, kiedy
TCP robota poruszat si¢ zgodnie z kierunkiem ruchu wskazowek zegara. W wigkszosci

przypadkéw Srednie bledy dla poszczegolnych osi bylty mniejsze niz 1mm.

Tabela 11. Wyniki badan symulacyjnych ruchu po trajektorii w ksztalcie prostokgta

z=const/ | | oo e §r.e, + maks. e, | Sr. ey, Sr. €4y £ §r. ey, £
var [mm] O, [mm] [mm] o, .[mm] aetry[mm] g.,.,[mm]
B ccw 281.44 1.38+0.64 3.55 0.77+0.63 0.78+0.55 0.50+0.42
§ cw 412.72 2.02+0.60 3.62 1.08+0.85 1.34+0.61 0.46+0.41
o ccw 234.44 1.15+0.61 3.55 0.86+0.51 0.46+0.38 0.40+0.39
S
® cw 314.37 1.67+0.71 3.21 0.96+0.84 0.99+0.55 0.49+0.41
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Rys. 67. Trajektoria po jakiej poruszat sie TCP robota w badaniach symulacyjnych
dla dwuwymiarowej (z = const) zadanej trajektorii w ksztalcie okregu. Ruch TCP
robota zgodnie z kierunkiem ruchu wskazowek zegara
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Rys. 68. Trajektoria po jakiej poruszat si¢ TCP robota w badaniach symulacyjnych
dla trojwymiarowej (z = var) zadanej trajektorii w ksztalcie okregu. Ruch TCP
robota zgodnie z kierunkiem ruchu wskazowek zegara
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Rys. 69. Trajektoria po jakiej poruszal sie¢ TCP robota w badaniach symulacyjnych
dla dwuwymiarowej (z = const) zadanej trajektorii w ksztalcie prostokqta. Ruch
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Rys. 70. Trajektoria po jakiej poruszat si¢ TCP robota w badaniach symulacyjnych
dla trojwymiarowej (z = var) zadanej trajektorii w ksztaicie prostokgta. Ruch TCP

robota przeciwnie do kierunku ruchu wskazowek zegara
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Na rysunkach od 67 do 70 przedstawiono przyktady czterech réznych trajektorii, po
jakich poruszat si¢ TCP robota. Dla dwuwymiarowej trajektorii w ksztatcie okregu (Rys. 67)
mozna zauwazyC, ze TCP robota poruszat si¢ bez nieregularnych ruchow. W przypadku
trajektorii trojwymiarowej (Rys. 68) najwicksze biedy i roznice pomigdzy trajektoria, po
ktorej poruszat si¢ TCP robota, a zadang wystgpowaty w miejscach zmiany kierunku ruchu
TCP robota, zwlaszcza na plaszczyznie ZX i ZY. Dla trajektorii zadanej o ksztalcie
prostokata, zarowno dla dwuwymiarowej (Rys. 69) jak i trojwymiarowej (Rys. 70) widaé, ze
najwiekszy uchyb wystepuje w punktach zmiany kierunku ruchu, to jest na naroznikach.
Mozna to zaobserwowaé w szczeg6lnosci na ptaszczyznie XY .

9.2.2 Omijanie przeszkéd na zadanej trajektorii ruchu

W trakcie opisanych nizej badan symulacyjnych skupiono si¢ na wstgpnej ewaluacji
poprawnos$ci algorytmu pod katem omijania przeszkod na zadanej, dwuwymiarowej
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Rys. 71. Trajektoria po jakiej poruszat sie TCP robota w badaniach symulacyjnych,
gdy przeszkoda znajdowala si¢ w polu roboczym. Trajektoria zadana okrgg z =
const. Ruch TCP robota: a) — zgodnie z kierunkiem, b) — przeciwnie do kierunku

ruchu wskazowek zegara
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trajektorii w ksztalcie okrggu i prostokata. Przeszkoda byta umieszczana w réznych miejscach
w polu roboczym. Testowano zachowanie si¢ algorytmu i poruszanie si¢ robota po trajektorii
zgodnie i przeciwnie do kierunku ruchu wskazowek zegara. Badania symulacyjne mialy na
celu przetestowanie, czy wytrenowany system osiggnal dostateczny stopien generalizacji
problemu, jakim jest omijanie przeszkod na zadanej trajektorii. Testy Symulacyjne
dostarczyly pogladowych informacji, czy zaimplementowany w warunkach laboratoryjnych
system bedzie dziatal poprawnie.
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Rys. 72. Trajektoria po jakiej poruszat sie TCP robota w badaniach symulacyjnych,
gdy przeszkoda znajdowata si¢ w polu roboczym. Trajektoria zadana okrqg z =
const. Ruch TCP robota zgodnie z kierunkiem ruchu wskazowek zegara. Pozycja
przeszkody: a) — x=1.05m, y=0m; b) — x=1.15m, y=0m

Przebiegi przedstawione na Rys. 71 pokazujg trajektorie, po ktérych poruszat si¢ TCP
robota dla trajektorii zadanej o ksztalcie okrggu, kiedy w polu roboczym znajdowata si¢
przeszkoda w ksztalcie prostopadtoscianu, usytuowana w pozycji x=0.98m, y=0m. Jak wida¢
zaro6wno dla ruchu zgodnie jak i przeciwnie do kierunku ruchu wskazoéwek zegara, algorytm
poprawnie dokonywat manewru ominigcia przeszkody. W ksztalcie trajektorii ruchu robota
mozna zauwazy¢ podobienstwa do ksztattow przebiegow, ktore zostaly przedstawione w
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rozdziale 8.2. W przypadku, gdy przeszkoda nie byta wykrywana, agent#2 przemieszczat
TCP robota po zadanej trajektorii. W momencie, gdy umieszczona w polu roboczym
przeszkoda zostata wykryta, agent#1 sterowat TCP robota tak, aby ja bezkolizyjnie oming¢.
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Rys. 73. Trajektoria po jakiej poruszat sie TCP robota w badaniach symulacyjnych,
gdy przeszkoda znajdowata sie w polu roboczym. Trajektoria zadana okrgg z =
const. Ruch TCP robota zgodnie z kierunkiem ruchu wskazowek zegara. Pozycja
przeszkody: a) — x=0.98m, y=-0.1m; b) — x=0.98m, y=0.1m

Na rysunkach 72 i 73 zamieszczono zarejestrowane trajektorie ruchu robota dla trajektorii
zadanej o ksztalcie okregu, dla réznych pozycji przeszkody w strefie roboczej. Na dwoch
wykresach przedstawionych na Rys. 72 pozycja przeszkody byla zmieniana w osi X w
poréwnaniu do pozycji z Rys. 71. Dla pozycji przeszkody x=1.05m, y=0m mozna
zaobserwowaé¢ podobne zachowanie si¢ systemu i trajektorie ruchu, jak dla pozycji
przeszkody przedstawionej na Rys. 71. Dla pozycji przeszkody x=1.15m, y=0m (Rys. 72b)
zadana trajektoria nie przecinala obrysu przeszkody, ale mozna zauwazy¢, ze niektore akcje
wykonywat agent#1, odpowiedzialny za omijanie przeszkod. Pomimo tego, ze trajektoria
zadana dla TCP robota nie przecinala obrysu przeszkody, to cata kis¢ robota mogla juz w nig
uderzy¢. Z tego powodu, gdy TCP manipulatora znajdowat si¢ w bliskiej odleglosci od
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przeszkody (okoto 0.1m), system sterujacy przechodzit od poruszania si¢ po zadanej
trajektorii do wykonywania akcji omijania w celu dalszego bezkolizyjnego ruchu.

Trajektorie pokazane na Rys. 73 zarejestrowano, gdy pozycja przeszkody zostala
zmieniona w 0si Y w porownaniu do pozycji przedstawionej na Rys. 71. Przetestowano dwie
pozycje, pierwsza 0 wspétrzednych x=0.98m, y=—0.1m (Rys. 73a), a druga x=0.98m,
y=0.1m (Rys. 73b). Jak wida¢ na przedstawionych wykresach, algorytm poprawnie omijat
przeszkody umieszczane w polu roboczym robota. W przypadku, gdy przeszkoda znajdowata
si¢ skrajnie z lewej (y=—0.1m) albo prawej (y=0.1m) strony mozna zauwazy¢, ze algorytm
znacznie Wwczesniej zaczynal manewr jej omijania w poréwnaniu z dziataniami
wykonywanymi, gdy przeszkody znajdowaly si¢ na srodku (y=0m) obszaru roboczego. W
takich sytuacjach agent#1 po dokonaniu manewru omijania przeszkody wykazywat
,tendencj¢” do tego, aby nie przemieszcza¢ TCP robota w rejony bardzo blisko przeszkody,
tylko w kierunku najblizszego punktu znajdujgcego si¢ na trajektorii zadane;.
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Rys. 74. Trajektoria po jakiej poruszal sie TCP robota w badaniach symulacyjnych,
gdy przeszkoda znajdowata si¢ w polu roboczym. Trajektoria zadana prostokqt z =
const. Ruch TCP robota: a) — zgodnie z kierunkiem, b) — przeciwnie do kierunku

ruchu wskazowek zegara
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Rys. 75. Trajektoria po jakiej poruszal sie TCP robota w badaniach symulacyjnych,
gdy przeszkoda znajdowata si¢ w polu roboczym. Trajektoria zadana prostokqt z =
const. Ruch TCP robota zgodnie z kierunkiem ruchu wskazéwek zegara. Pozycja
przeszkody: a) — x=1.15 m, y=0m; b) — x=1.05m, y=0m; ¢) — x=0.95m, y=0m
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Przebieg przedstawiony na Rys. 74 ilustruje trajektorie w ksztalcie prostokata, po ktorych
poruszat si¢ TCP robota, gdy w polu roboczym znajdowata si¢ przeszkoda w ksztalcie
prostopadtoscianu w pozycji x=0.98m, y=0m. Trajektorie przedstawiono dla ruchu zgodnym
z kierunkiem ruchu wskazowek zegara oraz przeciwnym. Podobnie jak w przypadku
trajektorii zadanej o ksztalcie okrggu, algorytm bezkolizyjnie omijat przeszkody.

Trzy trajektorie przedstawione na Rys. 75 przedstawiaja sytuacje, w ktorej pozycja
przeszkody byta zmieniana w osi X w odniesieniu do pozycji przeszkody przedstawionej na
Rys. 74. W porownaniu do dwoéch testowanych pozycji przeszkody dla trajektorii w ksztalcie
okregu przetestowano takze dziatanie algorytmu, gdy umieszczono przeszkode w pozycji
x=0.95m, y=0m (Rys. 75c). Zaréwno dla tej pozycji jak i pozycji x=1.05m, y=0m (Rys. 75b)
trajektoria ruchu jest podobna do tej przedstawionej na Rys. 74. W przypadku pozycji
przeszkody x=1.15m, y=0m (Rys. 75a) trajektoria zadana nie przecina obrysu przeszkody.
Jednak TCP robota znajdowat si¢ na tyle daleko od przeszkody, ze dla catego ruchu, agent
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Rys. 76. Trajektoria po jakiej poruszal sie TCP robota w badaniach symulacyjnych,
gdy przeszkoda znajdowata si¢ w polu roboczym. Trajektoria zadana prostokqt z =
const. Ruch TCP robota zgodnie z kierunkiem ruchu wskazéwek zegara. Pozycja
przeszkody: a) — x=0.98m, y=0.1m; b) — x=0.98m, y=-0.1m
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podazal po zadanej trajektorii w ksztalcie prostokata. Nie wystgpila taka sytuacja jak dla
trajektorii o ksztalcie okregu, przedstawionej na Rys. 72b.

Na Rys. 76 pokazano trajektorie, analogiczne do tych na Rys. 73. Przetestowano
zachowanie algorytmu dla dwoch pozycji przeszkody x=0.98m, y=0.1lm (Rys. 76a) i
x=0.98m, y=—0.1m (Rys. 76b). Algorytm poprawnie wykonywal manewr omijania
przeszkod znajdujacych si¢ w polu roboczym robota.

9.3 Woyniki badan doswiadczalnych

9.3.1 Ruch po zadanej trajektorii

W tabelach 12 i 13 przedstawiono wyniki badan doswiadczalnych dla sterowania robotem
podczas ruchu po zadanej trajektorii o ksztatcie okr¢gu albo prostokata. Dane z tabel mozna
poréwnac z wynikami badan symulacyjnych zaprezentowanych odpowiednio w tabeli 10 i 11.
Zarébwno dla trajektorii zadanej w ksztalcie okregu jak i prostokata, wyniki uzyskane w
trakcie badan do$wiadczalnych sg bardzo zblizone do wynikéw uzyskanych w trakcie badan
symulacyjnych.

Tabela 12. Wyniki badan doswiadczalnych ruchu po trajektorii w ksztaicie okregu

z=const/ Kierunek Ye,, §r.e,, + maks. e, 1. e, £ Sr. €4y £ §r. ey, £
var [mm] o, [mm] [mm] e, [mm] | o, [mm] | o, [mm]
B ccw 380.65 1.65+£1.08 5.51 1.39+1.10 0.43+0.33 0.54+0.41
~d
S cw 503.34 2.44+1.19 4.89 1.50+1.25 1.51+0.97 0.48+0.31
- ccw 287.68 1.40+1.27 5.99 1.15+£1.25 0.40+0.44 0.46+0.36
S
® cw 511.08 2.53+1.40 5.59 1.41£1.17 1.75+1.10 0.67+0.53

Najmniejszy $redni btad e, W przypadku trajektorii w ksztalcie okregu uzyskano dla

trajektorii trojwymiarowej, kiedy TCP robota poruszal si¢ przeciwnie do kierunku ruchu
wskazowek zegara. Dla tej trajektorii zarejestrowano tez najwickszy maksymalny btad e,
ktéry wynosil prawie 6mm (dla badan symulacyjnych byt réwny 2.52mm). Najwigksze
srednie bledy e, wystepowaly, gdy TCP robota poruszat si¢ zgodnie z kierunkiem ruchu
wskazowek zegara.

Tabela 13. Wyniki badan doswiadczalnych ruchu po trajektorii w ksztalcie
prostokgta

z=const/ Kierunek e, §r.e, £ maks. e,, §r. ey, £ Sr. €4y £ §r. ey, =
var [mm] e, [MM] [mm] O, [mm] | o, [mm] | &, [mm]
B ccw 327.56 1.53+0.76 4.13 1.21+1.43 6.91+4.15 0.59+0.32

<
S cw 456.35 2.31+1.34 4.57 1.26+1.66 6.14+4.31 0.48+0.65
o ccw 252.41 1.24+0.95 4.26 1.99+1.72 6.05+4.26 0.41+0.44

S

S
cw 303.70 1.47+0.86 4.44 1.12+1.60 6.82+4.67 1.60+1.09
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W przypadku trajektorii zadanej o ksztalcie prostokata, najmniejszy Sredni blad e,
wystgpit, tak samo jak w przypadku badan symulacyjnych dla trajektorii trojwymiarowej,
kiedy TCP robota poruszat sie przeciwnie do kierunku ruchu wskazoéwek zegara. Sredni btad
ey wynosit 1.24mm, przy maksymalnym btedzie réwnym 4.26mm. Najwiekszy sredni biad
eq zarejestrowano dla trajektorii dwuwymiarowej i ruchu TCP zgodnie z kierunkiem ruchu
wskazowek zegara. Maksymalne btedy dla badan do$wiadczalnych miescity sie¢ w zakresie od
4mm do 4.5mm. Oznacza to $rednio o Imm gorszy wynik w poréwnaniu z wynikami
uzyskanymi w badaniach symulacyjnych. Najwickszy btad wystapit dla osi Y i wahat si¢ on w
granicach od 6mm do prawie 7mm.

Na rysunkach od 77 do 80 przedstawiono trajektorie ruchu, po ktoérych poruszat si¢ TCP
robota dla czterech testowanych trajektorii. Uzyskane wyniki sg bardzo zblizone do
zarejestrowanych w trakcie badan symulacyjnych, zaprezentowanych w rozdziale 9.2.1. Dla
dwuwymiarowej (Rys. 77) oraz trojwymiarowej (Rys. 78) trajektorii o ksztalcie okregu
mozna zauwazy¢, ze wystepuja nieregularne ruchy po trojkacie w plaszczyznie XY oraz ZX.
Warto$¢ miedzyszczytowa tych ruchéw waha si¢ od 2mm do 8mm. W przypadku trajektorii
zadanej o ksztalcie prostokata, zarowno dla trajektorii dwuwymiarowej (Rys. 79), jak i
trojwymiarowej (Rys. 80), najwicksze odchylenia od zadanej trajektorii wystepuja w
naroznikach prostokata, gdy TCP robota zmieniat kierunek ruchu.
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Rys. 77. Trajektoria po jakiej poruszal si¢ TCP robota w badaniach
doswiadczalnych dla dwuwymiarowej (z = const) zadanej trajektorii w ksztaicie
okregu. Ruch TCP robota zgodnie z kierunkiem ruchu wskazowek zegara

102



Zastosowanie metod uczenia ze wzmocnieniem do sterowania robotem przemystowym ...

0.8
< 0.6

0.4

0.2

zadana trajektoria
agent#2

0.0
03

04 05

0.965

0.960

0.955

0.950 1+

Z[m]

0.940

0.935

0.930

09451

zadana trajektoria

0.925

agent#2

0.6 07 \08 09 L
X [m]

0.56 0.58

X [m]

0.60

Rys.

0.62

0.4

0.2

zadana trajektoria
agent#2

0.0
03

1.000

0.998

0.996

0.994

Z[m]

0.992

0.990

0.988

0.986

0.984

04 05 06 07 08

Ximl

zadana trajektoria

agent#2

070 0.75 0.80  0.85

X [m]

0.90

0.95

1.00

0.8
< 0.6

0.4

0.2

zadana trajektoria
agent#2

0.0
—0.4

-03 -02 -0.1

00 \ 01 02 03 04
y(m]

0.925
0.920
0915

B

< 0.910
0.905
0.900

0.895

zadana trajektoria

agent#2

78. Trajektoria po jakiej poruszal sig

-025 024 -023 022 -0.20

y [m]

-0.21

TCP

0.4

0.2

zadana trajektoria
agent#2

0.0
—0.4

-03 -02 -0.1

00 |01 02 03 04
y [m]

0.998
0.996
0.994

)

N 0.992
0.990

0.988

0.986

zadana trajektoria
agent#2

0.2 0.0 0.2

y [m]

0.9
0.8
Eo7
x
0.6
0.5

0.4

zadana trajektoria
agent#2

03

=04 -03 -02 0.1

00 o1 02 03 0.
y(m]

0.675
0.650
0.625

0.600

m

* 0.575

0.550 7"

0.525

0.500

zadana trajektoria

agent#2

0.00

0.05 0.10 0.15

y [m]

robota w badaniach
doswiadczalnych dla trojwymiarowej (z = var) zadanej trajektorii w ksztalcie
okregu. Ruch TCP robota zgodnie z kierunkiem ruchu wskazowek zegara
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Rys. 79. Trajektoria po jakiej poruszat si¢ TCP robota w badaniach doswiadczalnych
dla dwuwymiarowej (z = const) zadanej trajektorii w ksztalcie prostokgta. Ruch
TCP robota zgodnie z kierunkiem ruchu wskazowek zegara
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Rys. 80. Trajektoria po jakiej poruszal si¢ TCP robota w badaniach
doswiadczalnych dla trojwymiarowej (z = var) zadanej trajektorii w ksztalcie
prostokgta. Ruch TCP robota zgodnie z kierunkiem ruchu wskazéwek zegara

9.3.2 Omijanie przeszkéd na zadanej trajektorii ruchu

Badania doswiadczalne byly uzupelnieniem i rozszerzeniem badan symulacyjnych,
majacym na celu potwierdzenie poprawnosci dziatania algorytmu i mozliwo$¢ omijania
przeszkod na zadanej trajektorii ruchu. W trakcie badan doswiadczalnych przetestowano
przeszkody o rdéznym ksztalcie oraz rozmieszone w roéznych miejscach. Kombinacje
wykonanych badan (przeszkoda — zadana trajektoria) zostaty przedstawione w tabeli 14.
Przetestowano dziatanie algorytmu w przypadku zastosowania przeszkody w ksztalcie walca
przedstawionej na Rys. 66. Nastepnie sprawdzono dziatanie algorytmu, gdy w polu roboczym
umieszczono przeszkody w ksztalcie prostopadtoscianu o réznych rozmiarach (w tabeli 14
oznaczone jako prostopadtoscian 1 i 2). Pierwsza z nich byta uzyta w testach prowadzonych
w trakcie badan zaprezentowanych w rozdziale 8.3 i miata rozmiar 0.2m x 0.5m x 1.0m.
Druga przeszkoda w ksztalcie prostopadtoscianu byta mniejsza i miata rozmiar 0.1m x 0.5m x
1.0m. Przetestowane zostalo dziatania algorytmu, gdy w strefie roboczej robota umieszczono
dwie przeszkody jedna po drugiej. Jedna z nich miata ksztalt prostopadtoscianu, a druga
walca. Finalnie przetestowano zachowanie si¢ algorytmu w przypadku pojawienia si¢ w polu
roboczym przeszkody o nieregularnym ksztalcie, jakim byt cztowiek.

W trakcie badan doswiadczalnych wykonanych w warunkach laboratoryjnych przeszkoda
byla umieszczana w polu roboczym recznie. Jej doktadna pozycja w stosunku do poczatku
uktadu wspotrzednych robota nie byla znana. Takie umiejscowienie przeszkody skutkowato
brakiem powtarzalnosci wynikow oraz utrudnionym poréwnaniem ich z badaniami
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symulacyjnymi. Jednak dato to mozliwos¢ oceny zachowania si¢ systemu W réznych

scenariuszach oraz uwiarygodnito generalizacj¢ problemu jakim jest omijanie przeszkod.
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doswiadczalnych. Przeszkoda w ksztalcie prostopadifoscianu. Trajektoria zadana
okrqg z = const. Ruch TCP robota: a) — zgodnie z kierunkiem, b) — przeciwnie do
kierunku ruchu wskazowek zegara

Tabela 14. Kombinacje badan doswiadczalnych wykonanych w warunkach
laboratoryjnych dla omijania przeszkod na zadanej trajektorii ruchu

zadana trajektoria

przeszkoda

rozmiar

okrag 2D, 3D prostopadtoscian 1 0.2m x 0.5m x 1.0m
okrag 2D, 3D walec 0.24m x 1.05m

prostokat 2D, 3D prostopadtoscian 1 0.2m x 0.5m x 1.0m
walec 0.24m x 1.05m

prostokat 2D, 3D
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prostokat 2D prostopadtoscian 2 0.1m x 0.5m x 1.0m
prostokat 2D prostopadtoécian 1 + walec | 0.2m x 0.5m x 1.0m; 0.24m x 1.05m
prostokat 2D cztowiek -

Na wykresach przedstawionych w tym rozdziale przeszkoda jest zaznaczona w formie
kolorowych punktow obrazujacych dane 0 odleglosci z poszczegdlnych czujnikéw
znajdujacych si¢ na glowicy. Kazdy czujnik zostat oznaczony innym kolorem, dzigki temu
wida¢ zarys ksztaltu przeszkody rejestrowany w réznych krokach czasowych w danym

epizodzie. W przypadku wykresow dwuwymiarowych przedstawiono tylko ptaszczyzng XY.

Na rysunkach 81 i 83 pokazano trajektorie ruchu robota dla zadanych trajektorii
odpowiednio dwuwymiarowej i trojwymiarowej o ksztalcie okregu. Przeszkoda, ktora
znajdowata si¢ w polu roboczym miata ksztatt prostopadtoscianu. Wykresy przedstawione na
Rys. 82 i Rys. 84 ilustrujg trajektorie, po jakich poruszat si¢ TCP robota dla zadanej
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Rys. 82. Trajektoria po jakiej poruszat si¢ TCP robota w badaniach

doswiadczalnych. Przeszkoda w ksztafcie walca. Trajektoria zadana okrqg z =
const. Ruch TCP robota: a) — zgodnie z kierunkiem, b) — przeciwnie do kierunku

ruchu wskazowek zegara
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trajektorii dwuwymiarowej o ksztalcie okrggu, gdy w polu roboczym znajdowala si¢
przeszkoda w ksztalcie walca. Rysunek 85 przedstawia trajektori¢ ruchu dla tréjwymiarowej
trajektorii zadanej, w ksztalcie walca. Przedstawione wyniki pokazuja, ze System omijat

przeszkode o réznym ksztalcie zarowno dla trajektorii dwu, jak i trojwymiarowej.
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Rys. 83. Trajektoria po jakiej poruszal si¢ TCP robota w badaniach
doswiadczalnych. Przeszkoda w ksztalcie prostopadloscianu. Trajektoria zadana
okrgg z = var. Ruch TCP robota przeciwnie do kierunku ruchu wskazowek zegara
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Rys. 84. Trajektoria po jakiej porusza? sie¢ TCP robota w badaniach
doswiadczalnych. Przeszkoda w ksztafcie walca. Trajektoria zadana okrgg z =
const. Ruch TCP robota przeciwnie do kierunku ruchu wskazowek zegara. Pozycja
przeszkody y>0m

Na rysunkach 86, 87, 88 przedstawiono trajektorie ruchu TCP robota dla trajektorii

zadanej o ksztalcie prostokata, gdy przeszkoda umieszczana w polu roboczym robota miata
ksztatt prostopadtoscianu o roznych wymiarach. Prostopadioscian o mniejszym wymiarze (w
tabeli 14 oznaczony jako prostopadtoscian 2) umieszczono w polu roboczym pod pewnym
katem do osi X, co zostatlo pokazane na Rys. 88. Jak wida¢, algorytm bez problemu omijat
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zarowno prostopadioscian o wigkszych

dwuwymiarowej i trojwymiarowe;.
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Trajektorie ruchu w przypadku, gdy w polu roboczym zostata umieszczona przeszkoda w
ksztalcie walca, a TCP robota poruszat si¢ w kierunku ccw oraz cw po zadanej trajektorii dwu
I trojwymiarowej o ksztalcie prostokata, zostaly przedstawione na rysunkach 89, 90 i 91.
Pokazano wyniki dla réznych ustawien przeszkody o ksztalcie walca. Tak jak w przypadku
trajektorii zadanej o ksztalcie okregu, algorytm bezkolizyjnie omijat przeszkody, gdy TCP
robota poruszal si¢ po zadanej trajektorii.
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Rys. 87. Trajektoria po jakiej poruszal si¢ TCP robota w badaniach
doswiadczalnych. Przeszkoda w ksztalcie prostopadioscianu. Trajektoria zadana
prostokgt z = const. Ruch TCP robota: a) — przeciwnie do kierunku, b) — zgodnie z
kierunkiem ruchu wskazéwek zegara
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Rys. 88. Trajektoria po jakiej poruszat sie TCP robota w badaniach
doswiadczalnych. Przeszkoda w ksztaicie prostopadtoscianu o mniejszym rozmiarze.
Trajektoria zadana prostokgt z = const. Ruch TCP robota przeciwnie do kierunku

ruchu wskazowek zegara
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Rys. 91. Trajektoria po jakiej poruszal si¢ TCP robota w badaniach

doswiadczalnych. Przeszkoda w ksztalcie walca. Trajektoria zadana prostokqt z =
const. Polozenie przeszkody wspotrzedna: a) — y>0m, b) — y<Om. Ruch TCP robota
przeciwnie do kierunku ruchu wskazowek zegara

Na rysunku 92 przedstawiono zdjecie i zarejestrowane przebiegi badan, gdy w polu
roboczym umieszczono przeszkode w ksztalcie prostopadtoscianu, a nastepnie przeszkode w
ksztatcie walca. Na poczatku epizodu TCP robota poruszal si¢ po zadanej trajektorii o
ksztalcie prostokata. Po kilku krokach, operator umiescit w polu roboczym pierwsza
przeszkode w ksztalcie prostopadtoscianu, ktorg algorytm bezkolizyjnie omingt. Po manewrze
omijania przeszkody w ksztalcie prostopadto$cianu, gdy TCP robota przemieszczal si¢ w
kierunku zadanej trajektorii, w polu roboczym zostata umieszczona druga przeszkoda w
ksztatcie walca. Ta przeszkoda zostala rowniez bezkolizyjnie ominig¢ta. Mozna zauwazy¢, ze
dla dwoch przeszkdod umieszczonych w polu roboczym i testowanej trajektorii, robot
sterowany przez wytrenowanego agenta po omini¢ciu drugiej przeszkody, zmierzat w
kierunku prostopadtym do zadanej trajektorii. W innych testowanych przypadkach, gdy w
polu roboczym byla jedna przeszkoda, to trajektoria ruchu w momencie wykonywania

manewru jej omijania miata ksztatt zblizony do trapezu, na przyktad na Rys. 90.
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Rys. 92. Trajektoria po jakiej poruszat si¢ TCP robota w badaniach
doswiadczalnych. Dwie przeszkody: prostopadloscian i walec. Trajektoria zadana
prostokgt z = const. Ruch TCP robota przeciwnie do kierunku ruchu wskazowek

zegara

Z[m]

Na rysunku 93 przedstawiono trajektori¢ ruchu, gdy w polu roboczym robota znajdowat
si¢ cztowiek. Taka przeszkoda ma nieregularny ksztalt, inny od testowanych wczesniej. Jej
zarys zarejestrowany przez czujniki w glowicy pokazano na ptaszczyznie XY. W takim
przypadku algorytm nie miat Zadnego problemu z bezkolizyjnym omini¢ciem osoby, ktora
weszta w strefe roboczg robota. Sama trajektoria ruchu TCP robota dla takiej przeszkody jest
bardzo podobna i zblizona do trapezu, tak jak w przypadku przeszkod o ksztatcie
prostopadioscianu 1 walca. Mozna stwierdzi¢, ze algorytm byl w stanie omija¢ przeszkody 0

roznych nieregularnych ksztattach.
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Rys. 93. Trajektoria po jakiej poruszal si¢ TCP robota w badaniach
doswiadczalnych. Przeszkoda — czlowiek. Trajektoria zadana prostokqt z = const.
Ruch TCP robota przeciwnie do kierunku ruchu wskazowek zegara
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9.4 Podsumowanie

Na podstawie zaprezentowanych w rozdziale 9 wynikow badan mozna stwierdzié, ze
zaproponowany system, ktory wykorzystuje algorytmy uczenia ze wzmocnieniem, dO
omijania przeszkdd na zadanej trajektorii, dziatal poprawnie i omijat bezkolizyjnie
przeszkody oraz podazal po roznych zadanych trajektoriach ruchu. W przypadku samego
poruszania si¢ po trajektorii $redni uchyb, czyli réznica pomiedzy trajektorig ruchu TCP
robota, a trajektorig zadang wahat si¢ w zakresie od okoto 1.5mm do 2.5mm, w zaleznosci od
ksztattu trajektorii i Kierunku ruchu robota. Maksymalne bt¢dy nie przekraczaty 6mm. W
przypadku implementacji algorytmu w warunkach laboratoryjnych pojawity si¢ nieregularne
ruchy po trojkacie, jednak ich maksymalna warto$¢ miedzyszczytowa nie byta duza w
porownaniu z odchytka od zadanej trajektorii i wynosita maksymalnie 8mm. Zastosowanie
wytrenowanych w srodowisku symulacyjnym algorytmow uczenia ze wzmocnieniem
oraz ich adaptacja w trakcie badan doswiadczalnych w zadaniu, jakim bylo omijanie
przeszkod na zadanej trajektorii ruchu pozwolilo na osiagniecie celu czastkowego
numer 6.

W testach wykonanych w celu sprawdzenia mozliwosci algorytmu w zadaniu jakim byto
omijanie przeszkod na zadanej trajektorii, przeprowadzono szereg badan zarowno dla
przeszkdd o réznym ksztalcie, jak i dla rozmieszczenia ich w réznej pozycji. Na podstawie
zarejestrowanych wynikow badan mozna stwierdzi¢, ze zaproponowany algorytm omijat
bezkolizyjnie przeszkody. System nie byl w stanie oming¢ przeszkody tylko w sytuacji, jesli
byta ona umieszczona w polu roboczym, zbyt blisko TCP robota i glowicy do wykrywania
przeszkod, tj. okoto 0.05m. W takiej sytuacji agent sterujacy robotem zatrzymywat jego prace
lub TCP robota wykonywat nieregularne ruchy w postaci skokow. Agent probowat omingé
przeszkode wykonujac okreslong akcje, ale okazywato sie, ze jest zbyt blisko przeszkody.
Dlatego jego kolejng akcja byto odsunigcie si¢ od przeszkody. Taki ruch powtarzat si¢, az do
momentu zakonczenia epizodu lub usunigcia przeszkody ze strefy roboczej robota. Lacznie w
trakcie badan doswiadczalnych przeprowadzonych w laboratorium robot wykonat prawie 100
bezkolizyjnych manewrdéw omijania przeszkdd na zadanej trajektorii jego ruchu.
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10 Wspolpraca robota przemyslowego z czlowiekiem

10.1 Opis stanowiska

Rys.  94.  Przyssawka
przymocowana do glowicy

wykrywajgcej przeszkody

Zaprojektowany i przetestowany w laboratorium,

~ system do omijania przeszkéd na zadanej trajektorii

ruchu, zostal zastosowany do sterowania robotem
przemystowym wspotpracujacym z cztowiekiem. Do
tego celu zaprojektowano stanowisko laboratoryjne, w
ktérym robot pracowal w tej samej strefie roboczej z
cztowiekiem, wykonujac zadanie pick-and-place. Do
glowicy wykrywajacej przeszkody zostata
zamontowana przyssawka podci$nieniowa
przedstawiona na Rys. 94. Byta ona uruchamiana ze
sterownika gtowicy.

Zbudowane stanowisko do wspotpracy robota z
czlowiekiem zostalo przedstawione na Rys. 95,
Zaznaczono na nim trzy punkty A, B, C symbolizujace
stanowiska, w ktorych operuje cztowiek i robot oraz
prostopadtoscienne i walcowe elementy w dwoch
réznych  kolorach. =W  postawionym  zadaniu,
prostopadlosciany 1 walce mialy by¢ przenoszone i

Rys. 95. Stanowisko do wspotpracy czlowieka z robotem przemystowym
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ustawiane przez robota i cztowieka. Zadaniem robota bylo przeniesienie dwoch szarych
prostopadtoécianéow z punktu A do B. Zaplanowano, ze bedzie si¢ on porusza¢ po zadanej
trajektorii, narysowanej na Rys. 95 kolorem zielonym. Zadaniem -czlowieka bylo
manipulowanie niebieskim walcami umiejscowionymi w punkcie C. Robot, zeby przemiescic¢
si¢ z punktu A do B lub B do A musi bezkolizyjnie oming¢ cziowieka, ktory moze
wykonywa¢ swoje zadanie w okolicy punktu C. W przypadku, gdy cztowiek odszedt od
swojego stanowiska, robot powinien poruszac si¢ po zadanej trajektorii.

Do poprawnego sterowania robotem na stanowisku, w ktorym miat on wspotpracowaé z
czlowiekiem zostal zastosowany system wieloagentowy przedstawiony w rozdziale 8.1 na
Rys. 54, ktory byl stosowany w badaniach opisanych w rozdziatach 8 i 9. Za omijanie
przeszkod odpowiedzialny byt agent#1, a za podazanie po zadanej trajektorii ruchu agent#2.
Zadana trajektoria (Rys. 95), po ktorej poruszal si¢ wytrenowany agent sktadata si¢ z trzech
odcinkow. Sam agent nie byt odpowiedzialny za doktadne pozycjonowanie TCP robota nad
prostopadtosciennymi elementami oraz za ich chwycenie lub puszczenie. Do tych zadan
zostal uzyty dedykowany kontroler robota. Gdy TCP robota byt blisko pozycji chwycenia lub
puszczenia, wysylana byla komenda z komputera sterujagcego do kontrolera robota ze
wspotrzednymi pozycji, do ktorej robot miat si¢ przemiesci¢c i chwyci¢ albo puscic
prostopadtoscienny element. Dojazd do pozycji chwycenia lub puszczenia obiektu byt
wykonywany z doktadnos$cig, jaka zapewnia producent robota. Wspotrzedne punktow, w
jakich robot miatl chwyta¢ lub puszcza¢ prostopadto$cian byly zapisane w programie
sterujacym jego praca.

Przedstawione w rozdziale 10 badania zostaly przeprowadzone, gdy przeszkoda w polu
roboczym byl czlowiek. Dlatego przed ich rozpoczeciem zastosowano nalezyte $rodki
bezpieczenstwa oraz wykonano odpowiednie testy. W celu oszacowania poziomu
niezawodnos$ci zaproponowanego systemu sterowania w trakcie badan przedstawionych w
rozdziatach 8 i 9 przeprowadzono ponad 200 udanych i bezkolizyjnych manewréow omijania
roznych przeszkod znajdujacych si¢ w polu roboczym robota. W trakcie testow
zaprojektowanego systemu przedstawionych w rozdziale 10, predko$é¢ robota przemystowego

. ;. mm
zostala ograniczona do warto$ci 2ST W

kontrolerze robota,

e programie odbierajgcym dane z komputera sterujacego W kontrolerze robota,

e programie sterujgcym i komunikujgcym si¢ z robotem w komputerze sterujgcym,

e algorytmie sterujagcym i generujacym akcje.
Dodatkowo, drugi operator nieustannie kontrolowal prace robota i przez caly czas trwania
ruchu trzymat reke na przycisku bezpieczenstwa.

10.2 Wyniki badan doswiadczalnych

Ponizej opisano wykonane badania do$wiadczalne algorytmu sterowania robotem w
trakcie przenoszenia elementow w strefie, w ktorej mogt rownoczesnie pracowac cztowiek.
Przedstawiono trzy przyktadowe sekwencje ruchu robota, ktory przektadal dwa
prostopadtoécienne elementy z punktu A do punktu B. Na wykresach i zdjeciach
zamieszczonych ponizej, zostato przedstawione dzialanie systemu w tych trzech przypadkach:

e brak cztowieka w strefie roboczej robota,
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Rys. 96. Trajektoria ruchu TCP robota w
przypadku, gdy w polu roboczym nie byto
osoby wspoipracujgcej z robotem. Pierwsza
sekwencja

Z [m]

e czlowiek w strefie roboczej
robota,

e cztowiek w bardzo bliskiej
odlegtosci od robota.

Dla pierwszej sekwencji ruchow,
w ktorej cztowieka nie bylo w strefie
roboczej, robot mogt bez przeszkod
porusza¢ si¢ po zadanej trajektorii
ruchu i przenosi¢ prostopadlosciany z
punktu A do punktu B. Przyktad
trajektorii ruchu, po ktorej robot
przeniost obydwa elementy pokazano
na Rys. 96. Zdjecia robota w trakcie
ruchu, gdy w strefie roboczej nie byto
cztowieka przedstawiono na Rys. 97.

Rys. 97. Zdjecia robota w trakcie przenoszenia przedmiotow, gdy w polu roboczym

nie byto czltowieka
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Rys. 98. Trajektoria ruchu TCP robota w przypadku, gdy w polu roboczym byt
cztowiek. Ruch z punktu A do B. Pierwsze przejscie dla drugiej sekwencji
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Rys. 99. Wizualizacja ruchu robota w przypadku, gdy w polu roboczym byt cztowiek.
Ruch z punktu A do B. Pierwsze i drugie przejscie dla drugiej sekwencji
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Rys. 100. Trajektoria ruchu TCP robota w
przypadku, gdy w polu roboczym nie bylo
cztowieka. Ruch z punktu B do A. Drugie
przejscie dla drugiej sekwencji
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Na przebiegach przedstawionych
na rysunkach 98, 100, 101, 102
pokazano trajektorie, po ktorych
poruszatl si¢ TCP robota dla drugiej
przyktadowej sekwencji. Ta sekwencja
ruchu zostala podzielona na cztery
przej$cia. Pierwsze przejscie skladato
si¢ z trzech operacji: chwycenie
pierwszego  prostopadtoscianu  w
punkcie A, przemieszczenie TCP
robota do punktu B, puszczenie
pierwszego elementu w punkcie B.
Drugie przej$cie to przemieszczenie
TCP do punktu A oraz chwycenie
drugiego prostopadtoscianu. Trzecie
przejscie to przemieszczenie TCP do
punktu B oraz puszczenie drugiego
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Rys. 101. Trajektoria ruchu TCP robota w przypadku, gdy w polu roboczym byt
cztowiek. Ruch z punktu A do B. Trzecie przejscie dla drugiej sekwencji
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obiektu. Ostatnie przejscie to powrot TCP robota do punktu A.

Na rysunku 98 przedstawiono trajektori¢ dla pierwszego przej$cia i1 przeniesienia
pierwszego prostopadtoscianu z punktu A do B. W trakcie tego ruchu w polu roboczym
obecny byt cztowiek, stojacy caly czas przy stanowisku w punkcie C do momentu osiggnigcia
punktu B przez robota. Zdjecia pokazujgce pozycje robota w czterech chwilach czasowych
pokazano na Rys. 99. Na trzecim zdjeciu (Rys. 99) widaé, ze cztowiek odchodzi od punktu C
w momencie, gdy TCP robota znajduje si¢ w punkcie B. W trakcie ruchu powrotnego robota
do punktu A, czyli podczas drugiego przejscia, w polu roboczym nie bylo 0soby
wspolpracujacej z robotem, co zostalo przedstawione na ostatnim zdjeciu na Rys. 99.
Trajektoria ruchu dla tego przejscia zostata przedstawiona na Rys. 100.
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Rys. 102. Trajektoria ruchu TCP robota w przypadku, gdy w polu roboczym byt
czlowiek, ktory odszedt od stanowiska w trakcie manewru omijania. Ruch z punktu B
do A. Czwarte przejscie dla drugiej sekwencji

Rys. 103. Wizualizacja ruchu robota w przypadku, gdy w polu roboczym byt
cztowiek, ktory odszedt od stanowiska w trakcie manewru omijania. Ruch z punktu B
do A. Czwarte przejscie dla drugiej sekwencji

W przypadku trzeciego przej$cia robota cztowiek wrocit do swojego stanowiska w
punkcie C. Trajektoria, po ktorej poruszat si¢ TCP robota zostala przedstawiona na Rys. 101.
Przejscie trzecie jest bardzo podobne do przej$cia pierwszego, w ktorym w trakcie catego
ruchu robota z punktu A do B, w polu roboczym byt cztowiek. Cztowiek stat przy stanowisku
w punkcie C az do czwartego przejscia. W trakcie tego przejscia robot przemieszczat si¢ z
punktu B do A, a czlowiek odszedt od stanowiska C w trakcie manewru omijania go przez
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robota. W tym przypadku robot wrocit do podazania po zadanej trajektorii ruchu i poruszat si¢
w kierunku punktu A. Trajektoria ruchu TCP robota dla czwartego przej$cia zostata
przedstawiona na Rys. 102. Widaé, ze w pierwszej fazie ruchu robota, nie wykryto
przeszkody i aktywny byl agent#2. W chwili wykrycia cztowieka przez glowice jako
przeszkody, co zaznaczono za pomoca kropek na rysunku, robotem zaczal sterowaé agent#1,
ktory rozpoczat proces omijania. W jego trakcie cztowiek odszedt od stanowiska, co zostato
wykryte i w rezultacie do punktu A robotem sterowal agent#2. Wizualizacja ruchu robota
zostata przedstawiona na zdj¢ciach (Rys. 103).
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Rys. 104. Trajektoria ruchu TCP robota w przypadku, gdy w polu roboczym byt
cztowiek. Ruch z punktu A do B. Pierwsze przejscie dla trzeciej sekwencji

Rys. 105. Wizualizacja ruchu robota w przypadku, gdy w polu roboczym byt
cztowiek. Ruch robota z punktu A do B. Pierwsze przejscie dla trzeciej sekwencji.

Na przebiegach zaprezentowanych na rysunkach 104, 106, 108 oraz 110 przedstawiono
trajektorie, po ktorych poruszat si¢c TCP robota w trakcie trzeciej przyktadowej sekwencji.
Tak jak w przypadku sekwencji drugiej, wystepuja takie same cztery przejécia, ktore zostaty
przedstawione na czterech rysunkach. Trajektoria przedstawiona na Rys. 104 ilustruje
podobng sytuacj¢ jak w pierwszym przej$ciu z sekwencji drugiej przedstawionej na Rys. 98.
Osoba wspotpracujgca z robotem znajduje si¢ w polu roboczym robota, ktéry przenosi
pierwszy prostopadtoscian z punktu A do B. W momencie, kiedy robot znajduje si¢ w
punkcie B, cztowiek odszedt od stanowiska C. W drugim przejéciu przedstawionym na Rys.
106, robot przemieszczat si¢ z punktu B do A, a czlowiek wrocit do stanowiska C. Robot
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wykonat manewr omijania osoby i pobrat kolejny element. Wizualizacje tych dwoch przejs$é
zostaty przedstawione kolejno na Rys. 105 oraz Rys. 107.
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Rys. 106. Trajektoria ruchu TCP robota w przypadku, gdy w polu roboczym byt

cztowiek. Ruch z punktu B do A. Drugie przejscie dla trzeciej sekwencji

Rys. 107. Wizualizacja ruchu robota w przypadku, gdy w polu roboczym byt
cztowiek. Ruch robota z punktu B do A. Drugie przejscie dla trzeciej sekwencji.
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Rys. 108. Trajektoria ruchu TCP robota w przypadku, gdy w polu roboczym byt
czltowiek, ktory odszedl od stanowiska w trakcie manewru omijania. Ruch z punktu A
do B. Trzecie przejscie dla trzeciej sekwencji
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W trzecim przej$ciu robot przenosit drugi prostopadtoscian z punktu A do B. Czlowiek
byl obecny przy stanowisku C tylko w poczatkowej fazie wykonywania manewru omijania
przez robota. Po kilku krokach wykonanych przez agenta#1, cztowiek odszedt od stanowiska
w punkcie C, a robot wrocit do podazania po zadanej trajektorii ruchu i przemieszcza si¢ po
linii prostej w kierunku punktu B. Zarejestrowana trajektoria ruchu z tego przejscia zostala
przedstawiona na Rys. 108.

Ostatnie przejscie trzeciej sekwencji zostato przedstawione na Rys. 110. llustruje ono
ruch powrotny robota z punktu B do A. W trakcie tego ruchu cztowiek poszedt do punktu B,
w ktorym robot puscit ostatni prostopadioscian. Nastepnie, czlowiek chwycit
prostopadioscienne elementy, znajdujac si¢ w odlegtosci Kilku centymetrow od robota. W
takim przypadku algorytm sterujacy praca robota zatrzymat go, aby zapewni¢ bezpieczenstwo
cztowiekowi. Bezpieczna odleglos$é, po przekroczeniu, ktorej nastepuje zatrzymanie robota
zostata ustawiona na warto$¢ Scm. Robot kontynuuje ruch dopiero wtedy, gdy cztowiek
oddali si¢ dostatecznie daleko. Zdjecia ilustrujace te sekwencjg, zostaty przedstawione na
Rys. 111.

Rys. 109. Wizualizacja ruchu robota w przypadku, gdy w polu roboczym byt
cztowiek, ktory odszedl od stanowiska w trakcie manewru omijania. Ruch robota z
punktu A do B. Trzecie przejscie dla trzeciej sekwencji.
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Rys. 110. Trajektoria ruchu TCP robota w przypadku, gdy czltowiek podchodzi na
odleglos¢ kilku centymetrow od robota. Ruch z punktu B do A. Czwarte przejscie dla
trzeciej sekwencji
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Rys. 111. Wizualizacja ruchu robota w przypadku, gdy cztowiek podchodzi na
odlegtos¢ Kilku centymetrow od robota. Ruch robota z punktu B do A. Czwarte

przejscie dla trzeciej sekwencji.
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Rys. 112. Trajektoria ruchu TCP robota w przypadku, gdy cztowiek kilkakrotnie
podchodzi na odlegtos¢ kilku centymetrow od robota. Ruch z punktu A do B. Trzecie
przejscie dla czwartej sekwencji

Dodatkowy wykres przedstawiajacy zachowanie robota w momencie, kiedy w jego
bardzo bliskim otoczeniu, to znaczy kilku centymetrow, znajdowata si¢ przeszkoda, czyli w
tym przypadku czlowiek, przedstawiono na Rys. 112. Jest to trzecie przej$cie z czwartej,
dodatkowej sekwencji, w ktorej robot przenosit drugi prostopadtoscian z punktu A do B, a
cztowiek znajdowat si¢ w punkcie C. W momencie, gdy robot znajdowat si¢ w poblizu
punktu B, cztowiek poszedt do robota na odlegtos¢ kilku centymetréw, co spowodowato
zatrzymanie jego pracy. Nastepnie, osoba Kilkakrotnie podeszta i nastepnie odeszta od robota.
Za kazdy razem, gdy cztowiek odszedt, robot kontynuowat prace, a gdy podszedt ponownie,
to zatrzymywat sie. Na rysunku 112 (wykres 3D) wida¢, ze w momencie, kiedy TCP robota
znajduje si¢ w poblizu punktu B, to wykryta przeszkoda w formie pomaranczowych kropek
zmienia polozenie w osi Z. Pokazuje to, ze robot przemieszcza si¢ w dot, wzdtuz osi Z w
momencie, kiedy czlowieka nie ma w poblizu. Kiedy czlowiek si¢ pojawia, to jest
wykrywany, ale za kazdym podej$ciem na innej wysokosci. Wizualizacja ruchu robota za
pomoca zdje¢, gdy cztowiek Kilkakrotnie podchodzi na odlegtos¢ kilku centymetréw od
robota zostala przedstawiona na Rys. 113.
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Rys. 113. Wizualizacja ruchu robota w przypadku, gdy cztowiek kilkakrotnie
podchodzi na odlegtos¢ Kilku centymetrow od robota. Ruch robota z punktu A do B.
Trzecie przejscie dla czwartek sekwencji.

Przeprowadzone badania oraz testy przedstawione w rozdziale 10 potwierdzaja
osiagniecie celu czastkowego numer 7, ktory zakladal opracowanie systemu sterujgcego
praca robota przemyslowego, pozwalajacego na jednoczesna prace¢ czlowieka i robota
we wspolnej strefie roboczej.

123



Tymoteusz LINDNER

11 Podsumowanie

W pracy podjeto problematyke sterowania robotem przemystowym w warunkach jego
pracy w bezposredniej bliskosci z cztowiekiem. Zaproponowano zastosowanie gradientowych
algorytméw uczenia ze wzmocnieniem do sterowania robotem przemystowym mogacym
omija¢ przeszkody na zadanej trajektorii ruchu. Algorytmy te, bazowaly na zastosowaniu
sztucznych sieci neuronowych i metod sztucznej inteligencji. Nalezy zaznaczy¢, ze
zastosowanie gradientowych algorytmdéw uczenia ze wzmocnieniem do sterowania robotem
wspotpracujacym z czitowiekiem oraz omijajacym bezkolizyjnie przeszkody na zadanej
trajektorii ruchu, nie bylo dotychczas przedmiotem jakichkolwiek opublikowanych badan.
Nowosciag jest rowniez przetestowanie uzytecznos$ci takich algorytméw jak DDPG, TD3,
SAC, HER, PPO, TRPO do pozycjonowania TCP robota w zadanym punkcie. Istotnym
wktadem jest rOwniez zaproponowanie systemu sterowania sktadajacego si¢ z dwoch agentow
pracujacych rownolegle oraz modyfikacja algorytméw w celu ich adaptacji do omijania
przeszkod na zadanej trajektorii ruchu. Do wykrywania przeszkdod w polu roboczym robota
zaprojektowano i1 zbudowano dedykowang glowice z laserowymi czujnikami odlegtosci
zamontowang na ki$ci manipulatora. Wykonane badania potwierdzity, ze opracowany system
sterownia robotem przemystowym umozliwia jego wspotprace w tej samej strefie roboczej z
czlowiekiem.

Gloéwnymi osiagnigciami pracy sa:

e zbudowanie i zweryfikowanie dziatania, stuzacej do wykrywania przeszkod
glowicy z laserowymi czujnikami odleglo$ci, montowanej na kisci robota,

e opracowanie sterowania robotem w Srodowisku symulacyjnym uwzgledniajacego
parametry mechaniczne i dynamiczne robota,

e Dbadania 1 poréwnanie doktadnos$ci pozycjonowania TCP robota, sterowanego przez
wybrane algorytmy uczenia ze wzmocnieniem,

e opracowanie systemu bazujagcego na algorytmach uczenia ze wzmocnieniem,
stuzacego do omijania przeszkdd na zadanej trajektorii ruchu robota
przemystowego,

e opracowanie systemu bazujacego na algorytmach uczenia ze wzmocnieniem do
bezpiecznej, ciagtej i wspolnej wspolpracy robota przemystowego i cztowieka w
tej samej strefie roboczej.

Opracowane stanowisko laboratoryjne umozliwito zaprezentowanie i zbadanie
mozliwosci, jakie moga da¢ algorytmy uczenia ze wzmocnieniem W zastosowaniu do
sterowania robotem wspotpracujacym z czlowiekiem i potencjalnej aplikacji w warunkach
przemystowych. W warunkach laboratoryjnych nie byto mozliwos$ci przetestowania systemu
w trakcie, na przyklad wiercenia i montazu elementéw urzadzen we wspOlpracy z
czlowiekiem, dlatego zdecydowano si¢ na zastgpienie tych operacji symbolami w postaci
kolorowych bryt prostopadtoscianow i walcow. Operacje, ktore robot wykonywat w punkcie
A (w warunkach laboratoryjnych podniesienie szarego prostopadto$cianu) moga zastepowac
wykonywanie wiercenia i nastepnie przeniesienia elementu do punktu B w celu montazu.
Cztowiek wykonywat swoje operacje montazowe W punkcie C i w niektérych momentach
podchodzit do punktu B (w warunkach laboratoryjnych pobierat szare prostopadtosciany), co
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moze zastgpowaé wspotprace w montazu elementéw, ktore byly obrabiane przez robota w
punkcie A.

Na podstawie badan roznych algorytmow uczenia ze wzmocnieniem, ktore polegaty na
pozycjonowaniu TCP robota w zadanym punkcie, za najlepsza uznano kombinacje
algorytméw HER 1 DDPG. Potaczenie tych dwoch algorytméw pozwolito na uzyskanie
jednego z najmniejszych $rednich btedow e ze wszystkich testowanych algorytmow. Przy
zastosowaniu funkcji nagrody, ktora byta proporcjonalna do odlegtosci TCP robota od punktu
zadanego, $redni blad e wynosil ponizej Imm.

Kombinacje tych dwoch algorytméw zastosowano takze w systemie do omijania
przeszkod na zadanej trajektorii ruchu manipulatora. Zaproponowano i opracowano system
sterowania, sktadajacy sie z dwoch agentdow pracujacych rownolegle. Jeden agent byt
odpowiedzialny za omijanie przeszkod, drugi za podazanie po zadanej trajektorii ruchu. W
przypadku podazania, $redni blad e,,., czyli réznica pomiedzy trajektorig ruchu TCP robota, a
trajektorig zadana, wahat si¢ w zakresie od okoto 1.5mm do 2.5mm. Biorac pod uwage fakt,
ze robot byt sterowany algorytmem, ktory uczy si¢ i dziata podobnie do cztowieka mozna
zauwazyC, ze bledy te sa poréwnywalne z bledami, jakie mogiby popehi¢ cztowiek
wykonujac takie samo zadanie jak algorytm. Dlatego, zdaniem autora niniejszej pracy,
uzyskane doktadnosci i bledy sg catkowicie akceptowalne na obecnym stanie rozwoju technik
uczenia ze wzmocnieniem. Trzeba tez zauwazy¢, ze ksztalty trajektorii robota w trakcie
omijania przeszkdd sg nieco chaotyczne i zauwazalne s3 nieregularne ruchy po trojkacie.
Eliminacja takich zachowa¢ wymagac¢ bedzie dalszych prac.

Na podstawie wynikdw przeprowadzonych testOw mozna stwierdzi¢, ze zaproponowany
system byt w stanie omija¢ bezkolizyjnie przeszkody, ktore znajdowaty si¢ w strefie roboczej
robota. Algorytm sterujacy robotem nie byt w stanie oming¢ tylko takich przeszkod, ktore
pojawity si¢ w odleglosci kilku centymetrow od glowicy wykrywajacej przeszkody. W takim
przypadku system sterujgcy robotem zatrzymywat jego prace.

Implementacja opracowanego w niniejszej pracy systemu do omijania przeszkod na
zadanej trajektorii ruchu na rzeczywistym robocie przemystowym, potwierdzita mozliwosci
jednoczesnej jego pracy w tej samej strefie roboczej z cztowiekiem. Pozwolitlo to na
zrezygnowanie z sekwencyjnego dostgpu do wspoélnej strefy przez robota i czlowieka, co
przyspieszyto wykonywanie przez nich zadan. Dzigki wykorzystaniu algorytméw uczenia ze
wzmocnieniem robot moégt podejmowaé¢ w pewnym stopniu autonomiczne decyzje w
srodowisku, w ktorym pojawiata si¢ przeszkoda w jego polu roboczym. Wykonane badania
potwierdzily teze pracy, ktora brzmiala: gradientowe algorytmy uczenia ze wzmocnieniem
mogq by¢ zastosowane do opracowania bezpiecznego systemu sterowania robotem
przemystowym, wspolpracujgcym z czltowiekiem.

Przedstawiona w niniejszej pracy problematyka nie wyczerpuje w catosci zagadnienia
dotyczacego wspotpracy robota przemystowego z czlowiekiem. Istnieje zatem potrzeba
prowadzenia dalszych prac obejmujacych miedzy innymi:

1. poprawe metod wykrywania przeszkdd. Zaprojektowana glowica przymocowana
do kisci robota wykrywa przeszkody tylko w pewnej okreslonej przestrzeni wokot
niej. Powoduje to pewne ograniczenia w sterowaniu samym robotem oraz
wykrywaniem przeszkod, ktore nie znajdujg si¢ W bezposredniej bliskosci TCP
robota.
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2. Zastosowanie kamer, ktoére umozliwia wykrywanie przeszkod w przestrzeni
trojwymiarowej wokot robota. Wymagaja one zastosowania wydajnych
komputeréw wyposazonych w procesory graficzne z rdzeniami CUDA.
Zastosowanie systeméw wizyjnych i algorytmow uczenia ze wzmocnieniem do
wspotpracy robota o elastycznych ramionach z cztowiekiem.

3. Zastosowanie sztucznej skory opartej na przyktad o czujniki pojemnosciowe. Taka
skora mogtaby by¢ przymocowana do catego ramienia, co daloby informacje o
wszystkich przeszkodach wokét manipulatora. W tego typu rozwigzaniu
wyzwaniem byloby opracowanie algorytmu interpretujacego dane ze sztucznej
skory 1 odpowiednio sterujacego praca robota, zeby omijat bezkolizyjnie
przeszkody.

4. Eliminacje nieregularnych skokéw po trojkacie w trakcie ruchu robota
wynikajacych z zastosowania algorytmu uczenia ze wzmocnieniem. W celu
rozwigzania tego problemu mozna zastosowa¢ dodatkowy algorytm, ktory
wygladzalby trajektorie ruchu robota.

5. Badania nad opracowaniem szybkiego i wydajnego sterownika umozliwiajgcego
bezpieczng wspotprace robota z cztowiekiem przy wickszych predkosciach ruchu

robota, przekraczajacych 35%.
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Zalaczniki

Wybrane hiperparametry algorytmow stosowanych w badaniach

Tabela 15. Hiperparametry algorytmu DDPG trenowanego do pozycjonowania TCP
robota w zadanym punkcie (rozdzial T)

Nazwa Symbol/objasnienie Wartos$¢
szum 0 rozktadzie
action_noise N; normalnym (n, =0, o =
0.147013)
gamma y 0.95
actor_1r ay, 0.00024433
critic_1r g 0.00024433
batch_size B 256
buffer_size D 50000
rho p 0.999
sieci neuronowe aproksymujgce | liczba neurondw: [64, 64]
polityke u funkcje aktywacji: [ReLu, RelLu]
sieci neuronowe aproksymujace | liczba neuronow: [64, 64]
funkcje Q funkcje aktywacji: [ReLu, ReLu]

Tabela 16. Hiperparametry algorytmu TD3 trenowanego do pozycjonowania TCP
robota w zadanym punkcie (rozdziat 7)

Nazwa Symbol/objasnienie Wartosé
szum 0 rozktadzie
action_noise N, normalnym (n, =0, o =
0.847088)
gamma 4 0.9
actor_1r ay 0.00562769
critic_1r ag 0.00562769
batch_size B 256
buffer_size D 100000
. opozniona aktualizacja sieci
policy_delay oolityki 2
szum 0 rozktadzie
target_policy noise € normalnym (u =0, o=
0.2)
target_policy clip —c,C -0.5,05
rho p 0.999
sieci neuronowe aproksymujgce | liczba neuronow: [64, 64]
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polityke u

funkcje aktywacji:

[ReLu, ReLu]

sieci neuronowe aproksymujace
funkcje Q

liczba neurondéw:
funkcje aktywacji:

[64, 64]
[ReLu, RelLu]

Tabela 17. Hiperparametry algorytmu SAC trenowanego do pozycjonowania TCP
robota w zadanym punkcie (rozdziat 7)

Nazwa Symbol/objasnienie Wartos¢
gamma y 0.9
actor_l1r Ay 0.00099109
critic_1r g,y 0.00099109
batch_size B 128
buffer_size D 50000
ent_coeff ar 0.0001
rho p 0.995
sie¢ neuronowa aproksymujaca | liczba neuronow: [64, 64]
polityke 7 funkcje aktywacji: [ReLu, RelLu]
sieci neuronowe aproksymujace | liczba neurondw: [64, 64]
funkcje Q funkcje aktywacji: [ReLu, RelLu]
sieci neuronowe aproksymujace | liczba neuronow: [64, 64]
funkcje V funkcje aktywacji: [ReLu, RelLu]

Tabela 18. Hiperparametry algorytmu HER + DDPG trenowanego do
pozycjonowania TCP robota w zadanym punkcie (rozdziat 7)
Nazwa Symbol/objasnienie Wartosé
szum Ornsteina-
action_noise N; Uhlenbecka (n, =0, o =
0.522048)
gamma 4 0.9
actor_1r ay 0.00116661
critic_1r ag 0.00116661
batch_size B 256
buffer_size D 100000
rho p 0.999
sieci neuronowe aproksymujace | liczba neurondéw: [256, 256, 256]
polityke u funkcje aktywacji: [ReLu, RelLu, RelLu]
sieci neuronowe aproksymujace | liczba neuronéw: [256, 256, 256]
funkcje @ funkcje aktywacji: [ReLu, RelLu, Relu]
goal selection_strategy m(sr) FUTURE
n_sampled_goal Ins 8
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Tabela 19. Hiperparametry algorytmu HER + TD3 trenowanego do pozycjonowania
TCP robota w zadanym punkcie (rozdziat 7)

Nazwa Symbol/objasnienie Wartos$¢
szum Ornsteina-
action_noise N; Uhlenbecka (n, =0, o =
0.107301)
gamma y 0.9
actor_lr ay 0.00022318
critic_1r Qg 0.00022318
batch_size B 256
buffer_size D 100000
. op6zniona aktualizacja sieci
policy_delay oolityki 2
szum 0 rozktadzie
target_policy noise € normalnym (u =0, o=
0.2)
target_policy clip —c,c —0.5,05
rho p 0.995
sieci neuronowe aproksymujace | liczba neuronow: [256, 256, 256]
polityke u funkcje aktywacji: [ReLu, RelLu, RelLu]
sieci neuronowe aproksymujace | liczba neuronow: [256, 256, 256]
funkcje Q funkcje aktywacji: [ReLu, ReLu, RelLu]
goal_selection_strategy m(sr) FUTURE
n_sampled_goal Ins 6

Tabela 20. Hiperparametry algorytmu HER + SAC trenowanego do pozycjonowania
TCP robota w zadanym punkcie (rozdziat 7)

Nazwa Symbol/objasnienie Wartos$é
gamma 4 0.95
actor_lr Ay 0.00456012
critic_1r ag,ay 0.00456012
batch_size B 128
buffer_size D 100000
ent_coeff ar 0.001
rho p 0.995

sie¢ neuronowa aproksymujaca
polityke m

liczba neuronow:
funkcje aktywaciji:

[256, 256, 256]
[ReLu, RelLu, RelLu]

sieci neuronowe aproksymujace
funkcje Q

liczba neuronow:
funkcje aktywacji:

[256, 256, 256]
[ReLu, RelLu, RelLu]
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sieci neuronowe aproksymujace
funkcje V

liczba neuronow:
funkcje aktywacji:

[256, 256, 256]
[ReLu, RelLu, ReLu]

goal_selection_strategy

m(sr)

FUTURE

n_sampled_goal

gTLS

6

Tabela 21. Hiperparametry algorytmu HER + DDPG trenowanego do omijania

przeszkod (rozdzial 8)
Nazwa Symbol/objasnienie Wartos$é
szum Ornsteina-
action_noise N; Uhlenbecka (n, =0, o =
0.434781)
gamma y 0.95
actor_1r ay 0.00037169
critic_1r ag 0.00037169
batch_size B 256
buffer_size D 100000
rho p 0.999

Sieci neuronowe aproksymujace
polityke u

liczba neuronow:
funkcje aktywacji:

[256, 256, 256]
[ReLu, ReLu, ReLu]

Sieci neuronowe aproksymujace
funkcje Q

liczba neuronow:
funkcje aktywacji:

[256, 256, 256]
[ReLu, ReLu, ReLu]

goal selection_strategy

m(sr)

FUTURE

n_sampled_goal

ngS

8
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