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1 Introducere

Cercetarea in domeniul roboticii a avut parte de o crestere semnificativa in ultimii
ani, datoritd gradului mare de automatizare prin intermediul robotilor in aplicatii
industriale si comerciale. Unul dintre cele mai importante obiective ale roboticii este
crearea unor agenti inteligenti capabili de a invata noi abilitdti si mecanisme pentru
luarea deciziilor in mod autonom. Tema principala a tezei este dezvoltarea unor
metode de invdtare pentru realizarea controlului de miscdri in roboticd, care este o
parte esentiald a oricdrui sistem autonom robotic capabil de a opera intr-un mediu
nestructurat si stohastic. O caracteristicd importantd a scenariului de invatare, tra-
tata in aceastd lucrare, este natura nesupervizatd a instruirii, nevoia de a achizitiona
cunostinte iIn mod autonom prin intermediul datelor obtinute in cursul interactiunii
cu mediul de executie. In consecintd metodele propuse in aceasta tez sunt bazate
pe metode de instruire automatd, din categoria metodelor de instruire cu intdrire.
Aplicarea metodelor de instruire cu intdrire pentru controlul sistemelor robotice re-
alistice, este dificild chiar si in cazul sistemelor simple cu un numar mic de stdri si
actiuni. Dificultdtile principale pot fi atribuite cresterii exponentiale ale spatiului de
cdutare cu cresterea complexitatii sistemului si gradului mare de incertitudine pro-
venitd din imperfectiile fizice ale componentelor robotice si stohasticitatea mediului.
Numarul experimentelor care pot fi executate pe un robot real este deasemenea li-
mitatd, datoritd atat restrictiilor fizice cat si celor temporale. Prin urmare, metodele
exhaustive de cdutare nu pot fi aplicate in cadrul problemelor noastre.

Principalul obiectiv al tezei este de a aborda unele dintre problemele fundamen-
tale care apar in crearea unor modele inteligente de invdtare in cadrul controlului
robotic, prin introducerea unor metode noi de genul instruirii cu intdrire, concepute
special pentru domeniul mentionat. Principalele probleme care sunt investigate in
tezd sunt urmatoarele: tratarea spatiilor de stari si actiuni continue, tratarea incer-
titudinii, operare on-line, eficientd de date si deductia proprietatilor structurale a
sistemului din datele obtinute prin interactiune cu mediul. Pentru validarea meto-
delor propuse s-au folosit o serie de probleme de control robotic, simulate in mod
realistic, cu spatii de stdri si actiuni continue, model de tranzactie zgomotoasa si

multiple grade de libertate.
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2 Control robotic prin instruire cu intdrire

Controlul miscdrilor in cazul robotilor este realizat prin transmiterea unor semnale
de actuatie la motoare si actuatoare pe baza unei strategii de selectie. Strategiile de
control definesc un mecanism de selectie de actiuni cu ajutorul caruia robotul gene-
reazd secvente de miscdri potrivite pentru a executa o sarcind, a atinge un scop pre-
definit. Invatarea unei strategii de control optimale este realizats prin interactiune
cu mediul, ajustdind mechanismul de luare de decizii, pe baza informatiilor senzori-
ale obtinute dupa executarea anumitor actiuni. Invitarea autonomsi limiteaz gama
metodelor pe care le putem folosi. Pe de o parte nu existd un set predefinit de date
de antrenare in forma stare-actiune optimald, pe de alta parte strategia de luare de
decizii trebuie imbunatdtitd in paralel cu interactiunea cu mediul. Datoritd acestor
restrictii trebuie sd lucram cu metode de invatare nesupervizate, cu abilitatea de a
opera on-line. Robotul cunoaste numai o functie de utilitate pe baza cdreia eva-
lueaza observatiile in urma executdrii unor actiuni, si trebuie sa-si imbunatateasca
strategia maximalizand aceastd functie. Insa in majoritatea problemelor de control,
maximalizarea imediatd a functiei de utilite este insuficienta pentru optimalitate, de
aceea trebuie luate in considerare si consecintele de lunga durata ale actiunilor. Cu
alte cuvinte, agentul robotic trebuie sd invete care dintre actiunile lui sunt cele mai
optimale, pe baza semnalelor de utilitdti, care pot fi acumulate oricat de departe
in viitor. Problemele secventiale de luare a deciziilor cu proprietatea Markov sunt
modelate matematic prin Procese de Decizie Markov(MDP). Fundatiile matema-
tice pentru primele solutii ale problemelor de luare de decizii sunt bazate pe teoria
(MDP) si au avut un rol central in dezvoltarea invatarii cu intdrire. Ca si o abs-
tractie a mecanismului de luare de decizii a robotului, definim strategia parametrici
m:S x A — [0,1] in forma unei distributii probabilistice peste spatiul stare-actiune,
o proiectie din fiecare stare s € S si actiune a € A prin probabilitatea conditionala
7t(a|s) de a executa a cand sistemul se afld in starea s. Solutia problemei de lu-
are a deciziilor este strategia optimald 7* care maximalizeazd valoarea asteptatd a

recompensei acumulate:

)

" =Ty = argmax (J”), cu J*=E, [Z Y e

” t=0

unde J™ este functia obiectiva a problemei de optimizare, o estimare a recompensei

discontate calculata pentru strategia 79, cu 11,13, . .. fiind recompense imediate. In
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timpul executiei actiunilor, datele obtinute prin méasurdtorile senzoriale sunt folosite
pentru a construi modele ale optimalitdtii, care pot fi folosite pentru dezvoltarea
unui mecanism de luare de decizii. Aceste modele sunt numite functii de valori, si

pot fi asociate fie stdrilor, fie perechilor stare-actiune:

o0
Q™(s,a) =Ex [ Y Y'mlso=s,a0=a
t=0

Majoritatea metodelor de instruire cu intarire clasice sunt bazate pe estimarea func-
tiilor de valori care indeplinesc rolul de model intermediar intre acumularea expe-
rientei si generarea strategiilor de control.

Extinderea acestor algoritmi pe spatii continue se face in mod obisnuit prin uti-
lizarea aproximatoarelor de functii pentru a reprezenta functiile de valori. Insa
aceastd procedura duce la aparitia unor probleme de convergenta si poate introduce
bias in valorile estimate. In aceastd lucrare folosim extensiv metode neparametrice
de aproximare de functii, mai ales procese Gaussiene de regresie, pentru a repre-
zenta cunostinte si incertitudine prin procesul de instruire. Metodele noastre noi de
control robotic sunt bazate pe construirea unor modele interne de optimalitate prin
intermediul proceselor Gaussiene si folosirea acestora in mod eficient pentru a ghida
procesul de interactie cu mediul si invdtarea unor strategii de control optimale. In
ceea ce urmeazd, descriem contributiile originale ale tezei care pot fi structurate in

patru parti, tratate in capitolele 2, 3, 4, 5 si 6 din teza.

3 Aproximarea neparametrica a functiilor de valori pen-

tru controlul robotic

Construirea modelelor de optimalitate in forma functiilor de valori este un element
important in problemele de instruire cu intdrire. Pentru a trata problema spatiilor
continue de stare-actiune si gradul mare de incertitudine in controlul robotic, am
analizat utilizarea aproximatoarelor de functii neparametrice, in mod special bene-
ficiile folosirii proceselor Gaussiene pentru aproximarea functiilor de valori pe spa-
tii de stare sau stare-actiune [Jakab and Csat6, 2010]. Modelarea functiei de valori
se face prin punerea unei distributii Gaussiene a priori, direct in spatiul functiilor.
In timpul interactiunii cu mediul obtinem o secventd de n perechi stare-actiune si

recompensele imediate in forma unor traiectorii: T = [(sy, ai,11),..., (SH, an, Th)].

6
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Dupad executarea a m traiectorii ob{inem un set de antrenament D = [(x;,71) ... (xn, Tn)],
unde n = mH. Folosind perechile de stare-actiune ca si puncte de antrenament
Xt def (st,a¢) € D si recompensele cumulative Ret(x;) = Z?:t YR (s, at) corespun-
zdtoare ca si etichete obtinem un model probabilistic in forma posteriorului Gaus-

sian pentru functia de valori:

QoplDyxnar ~ N (Hni1, O

2 T
Unt1 = kn+1 Xn Ot = kq (Xn-H ) Xn-H) - kn+1 ann+1)

unde «;, si C,, sunt parametrii procesului Gaussian GP — pentru detalii a se con-

sulta [Rasmussen and Williams, 2006] — avand urmétoarea forma:
o =K+ Z,)7'Q, Co=[Kl+Z,".

Setul de date de antrenament pe baza cdrora parametrii procesului Gaussian o si C
sunt calculate, se numesc setul de vectori de baza. Deoarece functia medie u poate fi
setatd la zero fdard a pierde din generalitate, singura parte nespecificatd a procesului
Gaussian este functia de covariantd. Alegerea unei functii de covarianta si ajusta-
rea parametrilor acestei functii pentru a captura atributiile datelor rezultate dintr-o
anumitd problema sunt cruciale pentru a obtine performanta buna si precizie mare
in aproximare. Pentru a adapta metodele noastre la natura secventiald a obtinerii
datelor de antrenament in experimentele de control robotic, aplicim o versiune on-
line a regresiei cu procesele Gaussiene, unde parametrii & si C sunt actualizate de
tiecare datd cand obtinem date noi. Actualizdrile on-line permit aproximarea func-
tiilor de valori in paralel cu interactiunea robotului cu mediul de executie. Folosind
functii de valori aproximate cu procese Gaussiene, varianta gradientului estimat
poate fi redusd semnificativ in metodele de tip policy gradient, ceea ce duce la con-
vergentd mai rapida si performantd de varf mai inaltd. Performanta metodelor de
et al., 2011] [Jakab and Csato, 2010].

Datorita gradului mare de incertitudine din sistemele de invatare din lumea re-
ald, performanta algoritmilor de invatare este afectatd grav de masuratorile zgo-
motoase si perturbatii exterioare. Teza arata ca combinatia modelelor probabilistice
pentru functii de valori cu metode existente de tip policy gradient si metode de in-
vdtare cu intdrire clasice rezultd intr-o crestere semnificativa a performantei in cazul

problemelor de control in domeniul roboticii.

7
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4 Eficienta de date si stabilitate sporitd in cazul estima-

rii neparametrice a valorilor

Datorita naturii neparametrice a metodei de aproximare de valori prezentatd mai
sus, complexitatea computationald a metodelor noastre creste cubic cu numarul da-
telor de antrenament folosite. Pentru a remedia aceastd problemd, am folosit o me-
todd de rdrire bazata pe distanta Kullback-Leibler intre doud procese Gaussiene.
Am dezvoltat o metoda prin care limitarea numarului maxim de elemente in setul
de vectori de baza poate fi combinata cu eliminarea graduald a masuratorilor vechi
si inlocuirea acestora cu date noi de antrenament. Ideea principald a metodei este
de a introduce o variabild bazatd pe timp pentru fiecare vector de bazd, semnificand

stagiul in care acesta a fost adaugat.

D = {(thﬂ» .. -Xn)yn} — {(thhh)) oo (memtn)} (1)

Modificand criteriul de eliminare bazata pe distanta Kullback-Leibler prin adduga-
rea unui termen care penalizeazd vectorii de bazd vechi am eliminat nevoia de a
reincepe estimarea dupad fiecare pas de imbunadtatire a strategiei:

o (1)

=G e

+Ag (t(i)), (:2)

unde termenul A € [0, 1] serveste ca si un factor de echilibru intre precizitate si pier-
derea de informatie. Accentuarea continutului de informatie scade procentajul de
puncte de date noi in setul de antrenament, iar accentuarea termenului dependent

de timp duce la eliminarea mai rapidd a masuratorilor vechi.

5 Strategii de explorare inteligente

A treia contributie majord a tezei consta in dezvoltarea unor strategii noi de explo-
rare, bazate pe modelul probabilistic estimat al functiei de valoare cu ajutorul proce-
selor Gaussiene. Cdutarea unor strategii optimale de control este realizatd prin exe-
cutarea unor actiuni neincercate, cu rezultate necunoscute. Selectionarea actiunilor
exploratorii insd trebuie facutd cu grijd in cazul problemelor de control in robotica,
deoarece executarea actiunilor este costisitoare.

Ideea principala a primului model de explorare adaptivad este bazatd pe certi-
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tudinea estimadrii functiei de valoare cu procesul Gaussian. Varianta fixatd a zgo-
motului de explorare din strategiile stohastice obisnuite este inlocuitd cu un termen
dependent de varianta predictiilor valorilor. Strategia stohastica rezultatd poate fi

exprimatd in forma urmdtoare:

T = T S, o +N O) 0-2 I
o = f(s,6) (0, 05p1) cu x"={s,f(s,0)}
ogp = A (ke (x",x") = K*Ck*)

unde x* & (s,f(s,0)), kq este functia de covariantd, iar C, este parametrul pro-

cesului Gaussian dupa procesarea a n puncte de antrenament. Modelul de zgomot
adaptiv rezultd in explorare sporitd in regiunile spatiului cu incertitudine mare, ceea
ce duce la o explorare mai uniforma a spatiului intreg.

Al doilea model de explorare este dezvoltat prin influentarea gradului si a di-
rectiei actiunilor de explorare cu ajutorul valorilor estimate ale actiunilor din im-
prejurimea actiunii selectate de controlorul deterministic f(s, 8). Ideea este realizata
prin propunerea unei stregii bazate 7t(als) in forma unei distributii Boltzmann peste
actiunile posibile din imprejurimea fy(s) :

eBE(s,a)

Z(B)

Termenul Z(0) este un factor de normalizare, iar (3 este temperatura inversa. Pentru

m(als) =

, undeZ(p) = Jda ePE(sa)

a include efectul controlorului deterministic in selectia actiunilor, functia de energie

E(s, a) este construita in forma urmatoare:

Lo=tls) ]

E(s,a) = Qgp(s,a) exp {_ 202

Prin combinarea expresiei de sus cu strategia de selectie Gibbs ajungem la expresia

urmadtoare pentru strategia de explorare adaptiva:

exp (BQQP(Sa a) - exp [_wb
Z(B)

— 2
2(8) = faerp (BQor(s, ) -exp |22 ]

Aceastd strategie face posibild accentuarea explordrii in regiunile spatiului de stare-

n(als) =

actiune care au o utilitate estimatd mai mare si reprezintd o tranzitie intre invatarea
de gen off-policy si selectionarea lacoma. [Jakab and Csat6, 2011],[Jakab and Csato,
2012b].



Jakab Hunor Sandor: Rezumatul tezei de doctorat

6 Imbunatatirea aproximarii prin folosirea informatii-
lor structurale

A patra contributie majord a tezei se referd la constructia unei structurii de graf
reprezentative prin datele obtinute prin experimente si definirea aproximarii func-
tiilor de valori cu ajutorul proceselor Gaussiene folosind un nou kernel introdus.

In cazul mai multor probleme de control, functiile de valori corespunzatoare
unei strategii pot prezenta discontinuitdti. Procesele Gaussiene nu pot reprezenta
discontinuitatile prezente folosind functii kernel obisnuite. Pentru a remedia aceasta
problemd am dezvoltat o metoda de construire a unei noi functii kernel, bazatd pe
distante calculate dealungul unei suprafete aproximate cu ajutorul unei structuri
de graf. Graful este construit din perechile stare-actiune vizitate in urma experi-
mentelor, conditionat de addugarea lor la setul de date de antrenament a procesului
Gaussian.

Daca punctul x; def (st, a;) este addugat la setul de date de antrenament, el consti-

tuie un varf nou in graf, iar muchiile varfului sunt stabilite dupa regula urmatoare:

Ixi —x¢||* dacd exp (—[xi—x*) >y vel01]

I
3

EX —
tyXi

Valoarea parametrului y limiteazd numadrul vecinilor varfului x,. Un nou tip de
functie kernel poate fi construit pe baza structurii obtinute dupa un numar de ex-
perimente, care foloseste distantele cele mai scurte dealungul grafului intre doud

puncte: )

'

Ksp(x,x") = Aexp <—%)

unde amplitudinea A si o, sunt hiperparametrii sistemului. Pentru tratarea spa-

tiilor continue introducem doud metode de interpolare, care stabilesc notiunea de

distantd dintre un punct din spatiul continuu si un punct din setul de date de antre-
nament:

SP(x*,x5) S x* — x> + P;; undex; = argmin||x* —x||*
X¢EBV

2 KLPej=) k(x',x)Pi
i=1

Aici Py ; contine lungimea distantelor dintre vectorii de baza x; si x;. Folosind techni-

cile prezentate mai sus, devine posibild reprezentarea discontinuitdtilor in functiile

10
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de valori cu ajutorul proceselor Gaussiene, ceea ce imbunatdteste precizia aproxi-

marii.

7 Concluzii

Obiectivul principal al tezei este de a dezvolta metode pentru invatarea automata
a strategiilor de control de catre agenti robotici inteligenti. In urma cercetarii efec-
tuate am dezvoltat un numar de metode pentru a extinde instruirea prin intdrire la
probleme de control robotic cu spatii continue si am aratat ca diferitele variante ale
aproximadrii neparametrice cu tratarea adecvata a incertitudinii pot fi folosite cu suc-
ces pentru acest scop. Algoritmii prezentati trateaza unele dintre problemele fun-
damentale ale realizirii controlului robotic prin invétare. In viitor planificim efec-
tuarea unor teste pe agenti robotici reali, imbunatdtirea eficientei computationale a
probabilistic al proceselor Gaussiene in contextul invatdrii strategiilor de control in

robotica.

11
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