
Plánovanie hladkých a bezpečných pohybov ramena pomocou
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Úvod

▶ Problém hl’adania cesty pre robotického agenta je dobre známy a existuje preň
množstvo algoritmov

▶ Učenie posilňovańım - oblast’ strojového učenia, skúmajúca algoritmy na hl’adanie
optimálnych stratégíı pre agenta v neznámom prostred́ı.

▶ V práci sa zaoberáme problémom hl’adania cesty pre robotickú ruku a skúmame
možnosti využitia techńık učenia s posilňovańım pri tomto probléme.
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Problém hl’adania cesty (path planning)

▶ Vstupom je počiatočná konfigurácia robota a poloha ciel’a

▶ Výstupom je postupnost’ krokov tvoriacich cestu

▶ Klasické algoritmy sú založené na generovańı náhodných grafov a pri vel’kom
počte stupňov vol’nosti sa stávajú neefekt́ıvnymi

▶ Požiadavky na nájdenú cestu sú bezpečnost’ a efekt́ıvnost’
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Rapid-exploring random trees (RRT)

▶ Algoritmus[LaValle, 1998] na hl’adanie cesty, založený na generovańı stromovej
štruktúry, ktorej vrcholy sú náhodné vzorky z priestoru konfigurácíı

▶ Na začiatku sa v algoritme nachádza iba počiatočná konfigurácia

▶ Algoritmus v každom kroku pomocou heuristiky vygeneruje novú konfiguráciu, a
spoj́ı ju s najbližšou konfiguráciou do ktorej je možné sa dostat’ bez koĺızie

▶ Tento krok sa opakuje až kým nie je dosiahnutý ciel’, alebo nie je prekročený
maximálny počet krokov

4 / 25



Rapid-exploring random trees (RRT)

Obr.: Vizualizácia 2D verzie RRT algoritmu. [Garg, 2023]
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Učenie posilňovańım

▶ Vstupom učiaceho algoritmu je množina stavov a množina akcíı agenta

▶ Výstupom je naučená stratégia reprezentovaná funkciou, ktorá vyjadruje
optimálnu akciu pre konkrétny stav

▶ Učenie prebieha v krokoch, pričom v kroku j sa agent nachádza v stave s,
následne vykoná akciu a, a obdrž́ı nový stav s ′ a pŕıslušnú odmenu R(s, a, s ′), kde
R je funkcia odmeny
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Učenie posilňovańım

▶ Ciel’om je maximalizovat’ súčet odmien v dlhodobom horizonte

T∑
i=0

γ iRi , γ ∈ (0, 1)

7 / 25



Implementácia

▶ Robotický simulátor CoppeliaSim[Rohmer et al., 2013]

▶ Robot Franka Emika Panda[Gaz et al., 2019]

Obr.: Panda
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Implementácia - situácia bez prekážok
▶ Stav je reprezentovaný polohou ciel’a a polohami jednotlivých ḱlbov
▶ Akcia je reprezentovaná vektorom uhlových rýchlost́ı, ktoré budú nastavené

jednotlivým ḱlbom počas najbližšieho kroku
▶ Ciel’ - naučit’ agenta nájst’ čo najefekt́ıvneǰsiu cestu zo vstupnej konfigurácie až ku

ciel’u

Obr.: Panda
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Implementácia - situácia bez prekážok

▶ Implementovali sme niekol’ko funkcíı odmeny, založených na myšlienke ”riedkej
odmeny”.

▶ Agenta sme trénovali pomocou 4 algoritmov - DDPG, TD3, PPO, SAC

▶ Použili sme implementáciu trénovaćıch algoritmov z knižnice
stable-baselines3[Raffin et al., 2021]

▶ Knižnica pre neurónové siete - PyTorch[Paszke et al., 2019]

▶ Na vyhodnocovanie sme použili 500 ciest ktoré sme našli pomocou vzorkovaćıch
algoritmov RRT a PRM
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Výsledky - situácia bez prekážok

▶ Na vyhodnocovanie efekt́ıvnosti májdenej cesty sme definovali tieto metriky:
ρjoint predstavuje priemerný pomer d́lžok ciest v ḱlbovom priestore nájdených
vzorkovaćımi algoritmami a naš́ım modelom
ρcartesian predstavuje priemerný pomer d́lžok ciest chápadla v 3D priestore
nájdených vzorkovaćımi algoritmami a naš́ım modelom
ρfind predstavuje percento pŕıpadov ked’ sa modelu podarilo nájst’ cestu

▶ Z experimentov vyplýva, že pri maximálnej uhlovej rýchlosti 0.2 sa podarilo
úspešne natrénovat’ modely pomocou algoritmov DDPG, TD3 a SAC

▶ Trénovanie pomocou PPO algoritmu nebolo úspešné
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Výsledky - situácia bez prekážok

Algorithm ρjoint ρcartesian ρfind

DDPG 0.325 0.742 0.995
TD3 0.366 0.744 1.0
SAC 0.449 0.787 1.0
PPO 0.212 0.659 0.513

Tabul’ka: Výsledky trénovania s max_speed=0.2

Algorithm ρjoint ρcartesian ρfind

DDPG 0.321 0.491 0.988
TD3 0.216 0.617 1.0
SAC 0.281 0.562 0.994
PPO 0.143 0.462 0.997

Tabul’ka: Výsledky trénovania s max_speed=1.0
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Výsledky - situácia bez prekážok

Obr.: Averaged reward from the training with setting max_speed=0.2 and max_speed=1.0
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Implementácia - situácia s prekážkami
▶ Implementovali sme možnost’ pridat’ do simulácie prekážky

▶ V našich experimentoch sme narábali len s prekážkami tvaru kvádra

▶ Každá prekážka je reprezentovaná polohou svojho t’ažiska a d́lžkami hrán

Obr.: Ukážky statických prekážok
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Implementácia - situácia s prekážkami

Obr.: Ukážka premenlivej prekážky

15 / 25



Implementácia - situácia s prekážkami

▶ Implementovali sme dva typy prekážok

▶ Statické prekážky - počas celého procesu učenia nemenili (ich reprezentácia nie je
zahrnutá v stave agenta)

▶ Premenlivé prekážky - ktorých poloha a vel’kost’ sa menia v zadanom rozsahu vždy
po skončeńı epizódy (ich reprezentácia je zahrnutá v stave agenta)
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Výsledky - situácia s prekážkami

▶ Úspešnost’ natrénovaného modelu silno záviśı od rôznych hyperparametrov, ako je
vel’kost’, vzialenost’ od robota a podobne

▶ Je t’ažké nájst’ oblast’ do ktorej umiestnit’ prekážky, tak aby úloha bola stále
zauj́ımavá a zároveň agent dokázal źıskat’ dostatok pozit́ıvnej skúsenosti

▶ Definovali sme metriku na vyhodnocovanie bezpečnosti natrénovaného modelu
ρcollide ako priemerný počet koĺızíı za jednu epizódu
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Výsledky - situácia s prekážkami
Algoritmus experiment ρfind ρcollide

DDPG st́lp 0.291 5.837

TD3 st́lp 0.279 5.578

SAC st́lp 0.016 6.902

DDPG stena 0.251 14.654
TD3 stena 0.035 14.592
SAC stena 0.287 12.473

Tabul’ka: výsledky experimentov so statickými prekážkami

Algoritmus ρfind ρcollide

DDPG 0.073 7.795
TD3 0.077 6.435
SAC 0.213 11.192

Tabul’ka: výsledky experimentu s premenlivou prekážkou
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Výsledky - situácia s prekážkami

▶ Nepodarilo sa natrénovat’ spol’ahlivý model, ktorý by nachádzal bezpečné cesty
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Pripomienky oponenta

▶ Vysvetlite význam konštanty
”
c“ označovanej ako hyperparameter v rovnici 4.1

Spoḿınaná rovnica je fconst(p) = c . V tejto rovnici, c predstavuje kladnú
konštantu ktorá má motivovat’ agenta nachádzat’ ciel’

▶ Vysvetlite ako je vyjadrený vektor
”
v“ reprezentujúcich stav premenlivých

prekážok na neoznačenej rovnici na strane 21 v kapitole 4.1.
Pŕıslušná rovnica je s j = (t,θj , v), pričom s j predstavuje stav agenta v kroku j , a

t,θj , v sú postupne poloha ciel’a, vekto polôh ḱlbov a vektor reprezentujúci stav
premenlivých prekážok. Stav každej prekážky je reprezentovaný polohou t’ažiska a
d́lžkami hrán.
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Pripomienky oponenta

▶ Vysvetlite význam rovńıc 4.5 a 4.6. Aký vplyv má dráha nájdená algoritmami
PRM a RRT ?
Rovnice 4.5 a 4.6 obsahujú defińıcie metŕık ρjoint , ρcartesian. Dráha nájdená
algoritmami PRM a RRT slúži ako baseline voči ktorej je náš model porovnávaný.

▶ Uved’te výpočtový čas RL algoritmov hl’adania dráhy a porovnajte voči PRM a
RRT. Aký vplyv má zložitost’ prostredia ?
Výpočtový čas týchto dvoch metód nie je možné porovnávat’, pretože riešia iný
problém. Implementácia PRM a RRT použitá na evaluáciu natrénovaných
modelov má ešte jeden parameter, finálnu orientáciu chápadla. Zložitost’ prostredia
výrazne limitovala schopnost’ modelu źıskat’ skúsenost’ potrebnú na splnenie úlohy.
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Pripomienky oponenta

▶ Aký vplyv má maximálna rýchlost’ max_speed na algoritmus? Má vplyv aj počas
využ́ıvania natrénovaného modelu alebo iba počas trénovania ?
Menšie hodnoty parametra max_speed môžu pomôct’ algoritmu źıskat’ lepšiu
skúsenost’ a v konečnom dôsledku hl’adat’ efekt́ıvneǰsie cesty. Zároveň ale pŕılǐs
malé hodnoty môžu zabránit’ źıskaniu pozit́ıvnej skúsenosti, obzvlášt’ pri niektorých
algoritmoch (PPO).
Pri použ́ıvańı natrénovaného modelu bude max_speed predstavovat’ maximálnu
absolútnu hodnotu zložiek vektora akćıi generovaného modelom.
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Ďakujem za pozornost’
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