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2 Control robotic prin instruire cu întărire . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
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1 Introducere

Cercetarea în domeniul roboticii a avut parte de o creştere semnificativă în ultimii

ani, datorită gradului mare de automatizare prin intermediul roboţilor în aplicaţii

industriale şi comerciale. Unul dintre cele mai importante obiective ale roboticii este

crearea unor agenţi inteligenţi capabili de a învăţa noi abilităţi şi mecanisme pentru

luarea deciziilor în mod autonom. Tema principală a tezei este dezvoltarea unor

metode de învăţare pentru realizarea controlului de mişcări în robotică, care este o

parte esenţială a oricărui sistem autonom robotic capabil de a opera într-un mediu

nestructurat şi stohastic. O caracteristică importantă a scenariului de învăţare, tra-

tată în această lucrare, este natura nesupervizată a instruirii, nevoia de a achizitiona

cunoştinţe în mod autonom prin intermediul datelor obţinute în cursul interacţiunii

cu mediul de execuţie. În consecinţă metodele propuse în această teză sunt bazate

pe metode de instruire automată, din categoria metodelor de instruire cu întărire.

Aplicarea metodelor de instruire cu întărire pentru controlul sistemelor robotice re-

alistice, este dificilă chiar şi în cazul sistemelor simple cu un număr mic de stări şi

acţiuni. Dificultăţile principale pot fi atribuite creşterii exponenţiale ale spaţiului de

căutare cu creşterea complexităţii sistemului şi gradului mare de incertitudine pro-

venită din imperfecţiile fizice ale componentelor robotice şi stohasticitatea mediului.

Numărul experimentelor care pot fi executate pe un robot real este deasemenea li-

mitată, datorită atât restricţiilor fizice cât şi celor temporale. Prin urmare, metodele

exhaustive de căutare nu pot fi aplicate în cadrul problemelor noastre.

Principalul obiectiv al tezei este de a aborda unele dintre problemele fundamen-

tale care apar în crearea unor modele inteligente de învăţare în cadrul controlului

robotic, prin introducerea unor metode noi de genul instruirii cu întărire, concepute

special pentru domeniul menţionat. Principalele probleme care sunt investigate în

teză sunt urmatoarele: tratarea spaţiilor de stări şi acţiuni continue, tratarea incer-

titudinii, operare on-line, eficienţă de date şi deducţia proprietăţilor structurale a

sistemului din datele obţinute prin interacţiune cu mediul. Pentru validarea meto-

delor propuse s-au folosit o serie de probleme de control robotic, simulate în mod

realistic, cu spaţii de stări şi acţiuni continue, model de tranzacţie zgomotoasă şi

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

Controlul mişcărilor în cazul roboţilor este realizat prin transmiterea unor semnale

de actuaţie la motoare şi actuatoare pe baza unei strategii de selecţie. Strategiile de

control definesc un mecanism de selecţie de acţiuni cu ajutorul căruia robotul gene-

rează secvenţe de mişcări potrivite pentru a executa o sarcină, a atinge un scop pre-

definit. Învăţarea unei strategii de control optimale este realizată prin interacţiune

cu mediul, ajustând mechanismul de luare de decizii, pe baza informaţiilor senzori-

ale obţinute după executarea anumitor acţiuni. Învăţarea autonomă limitează gama

metodelor pe care le putem folosi. Pe de o parte nu există un set predefinit de date

de antrenare în forma stare-acţiune optimală, pe de altă parte strategia de luare de

decizii trebuie îmbunătăţită în paralel cu interacţiunea cu mediul. Datorită acestor

restricţii trebuie să lucrăm cu metode de învăţare nesupervizate, cu abilitatea de a

opera on-line. Robotul cunoaşte numai o funcţie de utilitate pe baza căreia eva-

luează observaţiile în urma executării unor acţiuni, şi trebuie să-şi îmbunătăţească

strategia maximalizând această funcţie. Însă în majoritatea problemelor de control,

maximalizarea imediată a funcţiei de utilite este insuficientă pentru optimalitate, de

aceea trebuie luate în considerare şi consecinţele de lungă durată ale acţiunilor. Cu

alte cuvinte, agentul robotic trebuie să înveţe care dintre acţiunile lui sunt cele mai

optimale, pe baza semnalelor de utilităţi, care pot fi acumulate oricât de departe

în viitor. Problemele secvenţiale de luare a deciziilor cu proprietatea Markov sunt

modelate matematic prin Procese de Decizie Markov(MDP). Fundaţiile matema-

tice pentru primele soluţii ale problemelor de luare de decizii sunt bazate pe teoria

(MDP) şi au avut un rol central în dezvoltarea învăţării cu întărire. Ca şi o abs-

tracţie a mecanismului de luare de decizii a robotului, definim strategia parametrică

π : S×A→ [0, 1] în forma unei distribuţii probabilistice peste spaţiul stare-acţiune,

o proiecţie din fiecare stare s ∈ S şi acţiune a ∈ A prin probabilitatea condiţională

π (a |s) de a executa a când sistemul se află în starea s. Soluţia problemei de lu-

are a deciziilor este strategia optimală π∗ care maximalizează valoarea aşteptată a

recompensei acumulate:

π∗ = πθ∗ = argmax
π

(Jπ) , cu Jπ = Eπ

[ ∞∑
t=0

γtrt+1

]
,

unde Jπ este funcţia obiectivă a problemei de optimizare, o estimare a recompensei

discontate calculată pentru strategia πθ, cu r1, r2, . . . fiind recompense imediate. În
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timpul execuţiei acţiunilor, datele obţinute prin măsurătorile senzoriale sunt folosite

pentru a construi modele ale optimalităţii, care pot fi folosite pentru dezvoltarea

unui mecanism de luare de decizii. Aceste modele sunt numite funcţii de valori, şi

pot fi asociate fie stărilor, fie perechilor stare-acţiune:

Qπ(s, a) = Eπ

[ ∞∑
t=0

γtrt|s0 = s, a0 = a

]
.

Majoritatea metodelor de instruire cu întărire clasice sunt bazate pe estimarea func-

ţiilor de valori care îndeplinesc rolul de model intermediar între acumularea expe-

rienţei şi generarea strategiilor de control.

Extinderea acestor algoritmi pe spaţii continue se face în mod obişnuit prin uti-

lizarea aproximatoarelor de funcţii pentru a reprezenta funcţiile de valori. Însă

această procedură duce la apariţia unor probleme de convergenţă şi poate introduce

bias în valorile estimate. În această lucrare folosim extensiv metode neparametrice

de aproximare de funcţii, mai ales procese Gaussiene de regresie, pentru a repre-

zenta cunoştinţe şi incertitudine prin procesul de instruire. Metodele noastre noi de

control robotic sunt bazate pe construirea unor modele interne de optimalitate prin

intermediul proceselor Gaussiene şi folosirea acestora în mod eficient pentru a ghida

procesul de interacţie cu mediul şi învăţarea unor strategii de control optimale. În

ceea ce urmează, descriem contribuţiile originale ale tezei care pot fi structurate în

patru părţi, tratate în capitolele 2, 3, 4, 5 şi 6 din teză.

3 Aproximarea neparametrică a funcţiilor de valori pen-

tru controlul robotic

Construirea modelelor de optimalitate în forma funcţiilor de valori este un element

important în problemele de instruire cu întărire. Pentru a trata problema spaţiilor

continue de stare-acţiune şi gradul mare de incertitudine în controlul robotic, am

analizat utilizarea aproximatoarelor de funcţii neparametrice, în mod special bene-

ficiile folosirii proceselor Gaussiene pentru aproximarea funcţiilor de valori pe spa-

ţii de stare sau stare-acţiune [Jakab and Csató, 2010]. Modelarea funcţiei de valori

se face prin punerea unei distribuţii Gaussiene a priori, direct în spaţiul funcţiilor.

În timpul interacţiunii cu mediul obţinem o secvenţă de n perechi stare-acţiune şi

recompensele imediate în forma unor traiectorii: τ = [(s1, a1, r1), . . . , (sH, aH, rH)].
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După executarea am traiectorii obţinem un set de antrenamentD = [(x1, r1) . . . (xn, rn)],

unde n = mH. Folosind perechile de stare-acţiune ca şi puncte de antrenament

xt
def
= (st, at) ∈ D şi recompensele cumulative Ret(xt) =

∑H
i=t γ

i−tR(st, at) corespun-

zătoare ca şi etichete obţinem un model probabilistic în forma posteriorului Gaus-

sian pentru funcţia de valori:

QGP |D, xn+1 ∼ N
(
µn+1, σ

2
n+1

)
µn+1 = kn+1αn σ2n+1 = kq (xn+1, xn+1) − kn+1Cnk

T
n+1,

unde αn şi Cn sunt parametrii procesului Gaussian GP – pentru detalii a se con-

sulta [Rasmussen and Williams, 2006] – având următoarea formă:

αn = [Knq + Σn]
−1Q̂, Cn = [Knq + Σn]

−1.

Setul de date de antrenament pe baza cărora parametrii procesului Gaussian α şi C

sunt calculate, se numesc setul de vectori de bază. Deoarece funcţia medie µ poate fi

setată la zero fără a pierde din generalitate, singura parte nespecificată a procesului

Gaussian este funcţia de covarianţă. Alegerea unei funcţii de covarianţă şi ajusta-

rea parametrilor acestei funcţii pentru a captura atribuţiile datelor rezultate dintr-o

anumită problemă sunt cruciale pentru a obţine performanţă bună şi precizie mare

în aproximare. Pentru a adapta metodele noastre la natura secvenţială a obţinerii

datelor de antrenament în experimentele de control robotic, aplicăm o versiune on-

line a regresiei cu procesele Gaussiene, unde parametrii α şi C sunt actualizate de

fiecare dată când obţinem date noi. Actualizările on-line permit aproximarea func-

ţiilor de valori în paralel cu interacţiunea robotului cu mediul de execuţie. Folosind

funcţii de valori aproximate cu procese Gaussiene, varianţa gradientului estimat

poate fi redusă semnificativ în metodele de tip policy gradient, ceea ce duce la con-

vergenţă mai rapidă şi performanţă de vârf mai înaltă. Performanţa metodelor de

învăţare bazate pe diferenţe temporale poate fi îmbunătăţită în acelaşi fel. [Jakab

et al., 2011] [Jakab and Csató, 2010].

Datorită gradului mare de incertitudine din sistemele de învăţare din lumea re-

ală, performanţa algoritmilor de învăţare este afectată grav de măsurătorile zgo-

motoase şi perturbaţii exterioare. Teza arată că combinaţia modelelor probabilistice

pentru funcţii de valori cu metode existente de tip policy gradient şi metode de în-

văţare cu întărire clasice rezultă într-o creştere semnificativă a performanţei în cazul

problemelor de control în domeniul roboticii.
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4 Eficienţă de date şi stabilitate sporită în cazul estimă-

rii neparametrice a valorilor

Datorită naturii neparametrice a metodei de aproximare de valori prezentată mai

sus, complexitatea computaţională a metodelor noastre creşte cubic cu numărul da-

telor de antrenament folosite. Pentru a remedia această problemă, am folosit o me-

todă de rărire bazată pe distanţa Kullback-Leibler între două procese Gaussiene.

Am dezvoltat o metodă prin care limitarea numărului maxim de elemente în setul

de vectori de bază poate fi combinată cu eliminarea graduală a măsurătorilor vechi

şi înlocuirea acestora cu date noi de antrenament. Ideea principală a metodei este

de a introduce o variabilă bazată pe timp pentru fiecare vector de bază, semnificând

stagiul în care acesta a fost adăugat.

D = {(x1, y1), . . . xn, yn} → {(x1, y1, t1), . . . (xn, yn, tn)} (.1)

Modificând criteriul de eliminare bazată pe distanţa Kullback-Leibler prin adăuga-

rea unui termen care penalizează vectorii de bază vechi am eliminat nevoia de a

reîncepe estimarea după fiecare pas de îmbunătăţire a strategiei:

ε ′(i) = (1− λ)
α2(i)

q(i) + c(i)
+ λg (t(i)) , (.2)

unde termenul λ ∈ [0, 1] serveşte ca şi un factor de echilibru între precizitate şi pier-

derea de informaţie. Accentuarea conţinutului de informaţie scade procentajul de

puncte de date noi în setul de antrenament, iar accentuarea termenului dependent

de timp duce la eliminarea mai rapidă a măsurătorilor vechi.

5 Strategii de explorare inteligente

A treia contribuţie majoră a tezei constă în dezvoltarea unor strategii noi de explo-

rare, bazate pe modelul probabilistic estimat al funcţiei de valoare cu ajutorul proce-

selor Gaussiene. Căutarea unor strategii optimale de control este realizată prin exe-

cutarea unor acţiuni neîncercate, cu rezultate necunoscute. Selecţionarea acţiunilor

exploratorii însă trebuie făcută cu grijă în cazul problemelor de control în robotică,

deoarece executarea acţiunilor este costisitoare.

Ideea principală a primului model de explorare adaptivă este bazată pe certi-

8
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tudinea estimării funcţiei de valoare cu procesul Gaussian. Varianţa fixată a zgo-

motului de explorare din strategiile stohastice obişnuite este înlocuită cu un termen

dependent de varianţa predicţiilor valorilor. Strategia stohastică rezultată poate fi

exprimată în forma următoare:

πθ = f(s,θ) +N (0,σ2GPI)

σ2GP = λ
(
kq (x

∗, x∗) − k∗Cnk
∗T) cu x∗ = {s, f(s,θ)},

unde x∗ def
= (s, f(s,θ)), kq este funcţia de covarianţă, iar Cn este parametrul pro-

cesului Gaussian după procesarea a n puncte de antrenament. Modelul de zgomot

adaptiv rezultă în explorare sporită în regiunile spaţiului cu incertitudine mare, ceea

ce duce la o explorare mai uniformă a spaţiului întreg.

Al doilea model de explorare este dezvoltat prin influenţarea gradului şi a di-

recţiei acţiunilor de explorare cu ajutorul valorilor estimate ale acţiunilor din îm-

prejurimea acţiunii selectate de controlorul deterministic f(s,θ). Ideea este realizată

prin propunerea unei stregii bazate π(a|s) în forma unei distribuţii Boltzmann peste

acţiunile posibile din împrejurimea fθ(s) :

π(a|s) =
eβE(s,a)

Z(β)
, unde Z(β) =

∫
da eβE(s,a)

Termenul Z(θ) este un factor de normalizare, iar β este temperatura inversă. Pentru

a include efectul controlorului deterministic în selecţia acţiunilor, funcţia de energie

E(s, a) este construită în forma următoare:

E(s, a) = QGP(s, a) · exp
[
−
‖ a− fθ(s) ‖2

2σ2e

]
.

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

următoare pentru strategia de explorare adaptivă:

π(a|s) =
exp

(
βQGP(s, a) · exp

[
−‖a−fθ(s)‖

2

2σ2e

])
Z(β)

Z(β) =

∫
da exp

(
βQGP(s, a) · exp

[
−
‖ a− fθ(s) ‖2

2σ2e

])
Această strategie face posibilă accentuarea explorării în regiunile spaţiului de stare-

acţiune care au o utilitate estimată mai mare şi reprezintă o tranziţie între învăţarea

de gen off-policy şi selecţionarea lacomă. [Jakab and Csató, 2011],[Jakab and Csató,

2012b].
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6 Îmbunătăţirea aproximării prin folosirea informaţii-

lor structurale

A patra contribuţie majoră a tezei se referă la construcţia unei structurii de graf

reprezentative prin datele obţinute prin experimente şi definirea aproximării func-

ţiilor de valori cu ajutorul proceselor Gaussiene folosind un nou kernel introdus.

În cazul mai multor probleme de control, funcţiile de valori corespunzătoare

unei strategii pot prezenta discontinuităţi. Procesele Gaussiene nu pot reprezenta

discontinuităţile prezente folosind funcţii kernel obişnuite. Pentru a remedia această

problemă am dezvoltat o metodă de construire a unei noi funcţii kernel, bazată pe

distanţe calculate dealungul unei suprafeţe aproximate cu ajutorul unei structuri

de graf. Graful este construit din perechile stare-acţiune vizitate în urma experi-

mentelor, condiţionat de adăugarea lor la setul de date de antrenament a procesului

Gaussian.

Dacă punctul xt
def
= (st, at) este adăugat la setul de date de antrenament, el consti-

tuie un vârf nou în graf, iar muchiile vârfului sunt stabilite după regula următoare:

Ext,xi =

‖xi − xt‖2 dacă exp
(
−‖xi − xt‖2

)
> γ γ ∈ [0, 1]

0 în caz contrar
i = 1 . . . n

Valoarea parametrului γ limitează numărul vecinilor vârfului xt. Un nou tip de

funcţie kernel poate fi construit pe baza structurii obţinute după un număr de ex-

perimente, care foloseşte distanţele cele mai scurte dealungul grafului între două

puncte:

ksp(x, x
′) = A exp

(
−
SP(x, x ′)2

2σsp

)
unde amplitudinea A şi σsp sunt hiperparametrii sistemului. Pentru tratarea spa-

ţiilor continue introducem două metode de interpolare, care stabilesc noţiunea de

distanţă dintre un punct din spaţiul continuu şi un punct din setul de date de antre-

nament:

SP(x∗, xj)
(1)
= ‖x∗ − xi‖2 + Pi,j unde xi = argmin

x`∈BV
‖x∗ − x`‖2

(2)
= kTx∗Pej =

n∑
i=1

k(x∗, xi)Pi,j

Aici Pi,j conţine lungimea distanţelor dintre vectorii de bază xi şi xj. Folosind techni-

cile prezentate mai sus, devine posibilă reprezentarea discontinuităţilor în funcţiile

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

mării.

7 Concluzii

Obiectivul principal al tezei este de a dezvolta metode pentru învăţarea automată

a strategiilor de control de către agenţi robotici inteligenţi. În urma cercetării efec-

tuate am dezvoltat un număr de metode pentru a extinde instruirea prin întărire la

probleme de control robotic cu spaţii continue şi am arătat că diferitele variante ale

aproximării neparametrice cu tratarea adecvată a incertitudinii pot fi folosite cu suc-

ces pentru acest scop. Algoritmii prezentaţi tratează unele dintre problemele fun-

damentale ale realizării controlului robotic prin învăţare. În viitor planificăm efec-

tuarea unor teste pe agenţi robotici reali, îmbunătăţirea eficienţei computaţionale a

metodelor prezentate şi investigarea continuă a posibilităţilor de a folosi modelul

probabilistic al proceselor Gaussiene în contextul învăţării strategiilor de control în

robotică.
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