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Introducere

1 Introducere

În ultimele decenii, cercetarea legată de robotică a devenit din ce în ce mai populară. Mo-
tivul pricipal este utilizarea robot, ilor într-o mare varietate de domenii. De exemplu, nivelul
ridicat de automatizare în industrie este realizat prin intermediul unor robot, i. Utilizarea
robot, ilor are mai multe beneficii asupra fort,ei de muncă umană, de exemplu, acesta poate fi
mai rapid, mai ieftin, s, i mai precis. În ciuda caracteristicilor atrăgătoare, robotica automată
are dezavantaje serioase. În general, robot, i industriali funct, ionează bine numai în medii
unde nimic neas, teptat nu se poate întâmpla. De obicei, oamenii nu au aceste limitări. Ca o
solut, ie, trebuie să dezvoltăm robot, i care funct, ionează bine s, i în medii necontrolate.

Din cauza limitărilor de mai sus, aplicarea robot, ilor în medii stohastice a devenit o
cerint, ă nouă. De exemplu, atunci când terenul de execut, ie este necunoscut, mediul de lucru
al robotului trebui să fie considerat stohastic. De asemenea modelarea stohastică a mediului
este necesară atunci când se face interact, iune cu oamenii, fiindcă modelarea deterministică
a comportamentului uman este mult prea complexă. Scopul este de a lăsa robotii să rezolve
o clasă mai largă de probleme, fără a preprograma toate scenariile posibile. Putem afirma că
într-un mediu care se află într-o schimbare continuă robot, ii trebuie să posede un comporta-
ment inteligent s, i adaptiv.

Controlul adaptiv al robot, ilor a dus la o abordare relativ nouă a roboticii [Thrun et al.,
2005]. Abordări s, i algoritmi au fost împrumutate din teoria de control [Liberzon, 2012; Son-
tag, 1998], inteligent, ă artificială [Russell and Norvig, 2003], s, i instruire automată [Bishop,
2006]. În domeniul de control adaptiv al robot, ilor sunt formulate mai multe probleme, cum
ar fi localizare, planificare, sau control al mis, cării [Thrun et al., 2005], dar domeniul a crescut
într-o rată as, a de urias, ă, încât prezentarea exhaustivă a domeniului este dincolo de limitele
acestei lucrări.

Această teză se concentrează pe controlul robotului la nivel scăzut. Mai precis, ne prop-
unem să definim algoritmi care produc comenzi de motor la nivel scăzut, fără a atinge
obiective la nivel înalt. Prin control la nivel scăzut ne referim la definirea directă a fort,ei
furnizate motoarelor. Ca urmare, experimentele realizate în acest domeniu par să fie relativ
simple. Se poate crede că echilibrarea unui pol pe o mas, ină în mis, care sau urmărirea unei
figuri predefinite cu un brat, de robot sunt probleme simple. Cu toate acestea, definirea efi-
cientă a unor solut, ii adaptive este dificilă. De exemplu, imaginat, i-vă că un brat, de robot
urmăres, te o figură predefinită (as, a cum este prezentată în experimentele din sect, iunea 4).
Apoi, parametri robotului sunt schimbat, i (de exemplu, punem o greutate suplimentară pe
brat,), astfel, parametri robotului nu mai sunt adecvat, i pentru a atinge obiectivul dorit. Al-
goritmul trebuie (în mod explicit sau implicit) să-s, i recunoască faptul că parametri fizici s-au
schimbat s, i să-s, i adapteze comportamentul la noile valori.

În această teză de doctorat ne vom concentra pe modul în care modelul robotul poate
fi aproximat din date empirice. Întrucât algoritmul de control se bazează pe modelul robo-
tului, algoritmul de control este aproximat de asemenea. Spunem că modelul robotului s, i
algoritmul de control sunt învăt, ate din date empirice. Învăt,area modelelor de robot, i din
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Introducere

date empirice are avantaje asupra solut, iilor analitice deoarece aceasta se adaptează în mod
implicit la schimbările informat, iilor senzoriale. Modelul robotul se bazează pe observat, ii
empirice, astfel, în cazul în care procesul de generare a datelor se schimbă, observat, iile se
schimbă, s, i de asemenea modelului robotului.

Pentru a învăt,a modelul robotului de date empirice, aplicăm metode de învăt,are au-
tomată. Când se aplică metode din acest domeniu, trebuie să luăm în considerare lim-
itele s, i dezavantajele metodelor respective. De exemplu, o metodă de regresie poate dă
predict, ii foarte precise, dar timpul de calcul poate fi prea mare pentru aplicat, ii în robotică.
O altă caracteristică este timpul de convergent, ă: timpul pentru a colecta numărul necesar
de observat, ii nu poate depăs, i o limită rezonabilă de timp.

Rezumatul este organizat astfel: în sect, iunea 2 introducem procesele gaussiene, deoarece
le vom folosi extensiv pentru mai multe scopuri. Sect, iunea 3 abordează tema de învăt,are
automată în robotică dintr-un punt de vedere teoretic. Sect, iunea 4 prezintă o abordare mai
practică a temei de învăt,are în robotică: învăt,area modelelor de cinematică inversă din date
empirice. Sect, iunea 5 extinde sistemul general al învăt, ării modelelor de robot, i. Metode din
domeniul de învăt,are prin transfer sunt utilizate pentru îmbunătăt, irea învăt, ării modelelor
de cinematică inversă. Sect, iunea 6 conclude rezumatul s, i prezintă direct, ii de cercetări vi-
itoare.

Contribut, ii ale tezei

Teza are următoarele contribut, ii:

1. Am realizat un studiu comparativ al algoritmilor de învăt,are prin întărire (reinforce-
ment learning – RL) în contextul de robot control. Am investigat cum funct, ionează
metodele de RL în domenii multi-dimensionali cum este s, i domeniul robot control.
Experimentele arată că modelarea directă a algoritmului de control este superioară
fat, ă de abordările tradit, ionale. [Bócsi and Csató, 2011b] [Bócsi and Csató, 2011a].

2. Am folosit procesele gaussiene (Gaussian processes – GP) pentru aproximarea funct, iei
de stare-act, iune din RL împreună cu algoritmulQ-learning. Rezultatele arată că mod-
elul introdus converge la o politică mai precisă. [Jakab et al., 2011] [Bócsi et al., 2010].

3. Am propus o modelare indirectă a cinematicii inverse a robot, ilor. Am folosit o funct, ie
de energie comună a datelor de intrare s, i ies, ire s, i am obt, inut predict, ii prin mini-
mizarea locală a acestei funct, ii. Am propus trei diferite modalităt, i pentru aproximarea
funct, iei de energie folosind mas, ini cu suport vectorial (support vector machines), pro-
cese gaussiene s, i procese gaussiene pentru cinematica directă. Experimentele arată că
o aproximare precisă a cinematicii inverse poate fi obt, inută folosind abordarea prezen-
tată. Metoda poate fi folosită s, i pentru robot, i nerigizi unde algoritmii tradit, ionali nu
funct, ionează [Bócsi et al., 2011b], [Bócsi et al., 2012b], [Bócsi et al., 2011a], [Bócsi et al.,
2012a]. Algoritmul numit structured output Gaussian process poate fi folosit s, i pentru a
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rezolva probleme generale din domeniul învăt,are cu structuri în datele de ies, ire [Bócsi
et al., 2011a].

4. Învăt,area modelelor de robot, i a fost îmbunătăt, ită folosind metode din domeniul de
învăt,are prin transfer. Ideea principală este de a folosi informat, ii acumulate din alte
experimente. Datele adit, ionale sunt transformate astfel încât ele cont, in informat, ii utile
pentru experimentul respectiv. Experimentele arată că un model mai precis de cine-
matică directă este obt, inut folosind datele adit, ionale. Rezultatele vor fi publicate în
viitor.

2 Metode neparametrice s, i procese gaussiene

În ultimele decenii metodele neparametrice (de exemplu, mas, ini cu suport vectorial [Boser
et al., 1992; Vapnik, 1999; Schölkopf and Smola, 2002], kernel principal component analy-
sis [Schölkopf and Smola, 2002], kernel density estimation [Parzen, 1962], procese Dirichlet
[Ferguson, 1973], procesele gaussiene [Rasmussen and Williams, 2005]) au fost folosite ac-
centuat pe lângă metodele tradit, ionale, cum sunt principal component analysis [Lee and
Verleysen, 2007] sau ret,elele neuronale [Barber and Bishop, 1998].

Metodele parametrice tradit, ionale sunt definite printr-un număr fix de parametri (de ex-
emplu ponderile ret,elelor neuronale) s, i aces, ti parametri sunt setat, i astfel încât o funct, ie de
eroare este minimizată. Deoarece numărul de parametri este fix, complexitatea modelului
nu este flexibilă. Metodele neparametrice nu sunt definite printr-un număr fix de parametri,
ci parametri depind de date. Numărul adaptiv al parametrilor rezultă în modele mai flexi-
bile.

Procesele gaussiene sunt modele neparametrice bayesiene care definesc o distribut, ie pe
o funct, ie caracterizată printr-o valoare medie s, i o funct, ie de covariant, ă (sau kernel) k(·, ·)
[Rasmussen and Williams, 2005]. Fiind dat datele de intrare D = {(xi,yi)}

m
i=1, dorim să

găsim o transformare x → y care explică datele cât mai bine. Ca solut, ie, distribut, ia unui
punct de test x∗ are o distribut, ie gaussiană cu funct, ie de valoare medie µ∗ s, i variant, ă σ2∗:

µ∗ = k>∗ (K+ σ20Im)
−1
y

σ2∗ = k∗∗ − k
>
∗ (K+ σ20Im)

−1
k∗,

unde K ∈ Rm×m cu Kij = k(xi, xj), k∗ ∈ Rm×1 cu ki∗ = k(xi, x∗), k∗∗ = k(x∗, x∗), Im este
matricea identică de dimensiunem s, i σ20 este variant,a zgomotului de măsurare.

Funct, ia de kernel – k(·, ·) din notat, iile de mai sus – are un rol foarte important în mai
multe metode de învăt,are automată. Ment, ionăm kernelul exponent, ial cvadratic pentru că
le va folosi extensiv în experimentele noastre:

k(x1, x2) = C exp

{
−
||x1 − x2||

2

2ω

}
,

unde C este amplitudinea s, i ω este frecvent,a caracteristică. Parametrul ω poate fi s, i un
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Învăt, are prin întărire

vector. Astfel, putem defini o frecvent, ă pentru fiecare dimensiune de intrare, i.e., k(x1, x2) =
C exp

{∑
i(x1 − x2)

2
i/2ωi

}
.

Principalul dezavantaj al GP este complexitatea cubică de timp s, i spat, iu în numărul
datelor de intrare. Pentru a evita problema, diferite metode au fost propuse în literatură
[Csató and Opper, 2002; Quiñonero Candela and Rasmussen, 2005; Lawrence et al., 2002;
Snelson and Ghahramani, 2006; Titsias, 2009; Lázaro-Gredilla et al., 2010; Ranganathan et al.,
2011; Snelson, 2006; Smola and Bartlett, 2001]. Noi adaptăm metoda propusă de Csató and
Opper [2002] care poate fi folosită online.

Metoda este o aproximare a distribut, iei posterioare folosind un algoritm secvent, ial [Op-
per, 1998] în care combinăm probabilitatea unui punct de date cu un prior de GP care este
posteriorul ultimului epată de aproximare.

Metoda de rarificare este o aproximare a posteriorului exact al procesului gaussian astfel
încât discrepant,a dintre posteriorul exact s, i posteriorul aproximat este minimizat. O carac-
teristică importantă a metodei folosite este că parametri procesului gaussian sunt actualizat, i
s, i în cazul în care punctul nouă de intrare nu este inclus în mult, imea de bază. Astfel precizia
aproximat, iei este îmbunătăt, ită chiar când mult, imea de bază nu se schimbă.

3 Învăt, are prin întărire

În domeniul de învăt,are automată, învăt,area prin întărire (reinforcement learning – RL) este
metoda cea mai apropiată pentru cerint,ele învăt, ării în robotică [Sutton and Barto, 1998].
Motivul este că procesul de învăt,are este încorporat într-un mediu mai larg decât învăt,area
supravegheată sau nesupravegheată. În învăt,area supravegheată, dorim să găsim o funct, ie
dintre datele de intrare s, i ies, ire, iar învăt,area nesupravegheată caută structuri în date [Bishop,
2006]. În contrast, RL trebuie să ia în considerare s, i perspectiva de timp, deoarece toate
predict, iile actuale vor afecta predict, iile viitoare.

Specific pentru RL este faza de explorare care lipses, te la învăt,area supravegheată s, i ne-
supravegheată. La începutul unui proces de învăt,are, facem act, iuni stohastice pentru a ex-
plora lumea. În momentul în care avem informat, ii suficiente despre lume, act, ionăm astfel încât
să obt, inem cât mai mult feedback pozitiv. Până în acest moment am folosit cuvintele intu-
itive act, iune, explorare, lume, informat, ie suficientă, feedback pozitiv. Pentru a avea un algoritm
matematic formulat, conceptele precedente trebuie formulate rigid prin procese de decizie
Markov [Puterman, 1994].

Utilizarea metodelor din RL poate fi găsită în diverse domenii. De exemplu, strategiile
învăt,ate pentru jocuri de strategii (backgammon) nu numai concurează cu jucători umani
ci s, i îl învinge. Cu toate acestea nu toate jocurile pot fi învăt,ate în acest fel. De exemplu
jocurile s, ah sau go sunt prea complexe s, i jucătorii umani joacă mult mai bine decât metodele
RL.

În recent, metodele RL sunt folosite accentuate s, i în robotică [Peters et al., 2003; Peters
and Schaal, 2008b; Bócsi and Csató, 2011a]. Prin folosirea metodelor RL, probleme dificile,
cum sunt pole balancing [Deisenroth and Rasmussen, 2011], ball beam [Benbrahim et al.,
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Învăt, are prin întărire

1992], sau problema mountain car [Rasmussen and Kuss, 2004] au fost rezolvate cu succes
s, i bună precizie.

Avantajul principal al controlului bazat pe RL fat, ă de controlul analitic este că în primul
caz nu trebuie să s, tim parametri ai robotului. Algoritmul adaptează comportamentul robo-
tului la valorile actuale. Dacă parametri se schimbă în timp, algoritmul de control se schimă
implicit.

În ce urmează, vom prezenta conceptele de RL prin procese de decizie Markov s, i vom
face o analiză comparativă între algoritmii de RL în contextul de control de robot, i.

Procese de decizie Markov

Formal, RL este definit în termeni de procese de decizie Markov (MDP) [Puterman, 1994].
Un astfel de proces consistă de un tuplu (S,A,P,R, π) unde (1) S este spat, iul de stări; (2)A
este spat, iul de act, iuni; (3) Pass ′ : S × S × A → R, cu Pass ′ = P(s ′|s, a) este probabilitatea de
tranzit, ie; (4) Rass ′ : S × S × A → R este întărirea primită când act, iunea a este efectuată în
starea s urmată de starea s ′; (5) π(s, a) : S × A → [0, 1], π(s, a) = P(a|s) se numes, te politica
care defines, te probabilitatea de a efectua act, iunea a în starea s. O traiectorie – sau episod –
τ este o secvent, ă de (st, at, rt) ∈ S × A ×R unde t este indexul pentru timp. Valorile at+1,
st+1, rt+1 sunt obt, inute prin politica π(s, a) s, i probabilităt, ile de transmisie.

Prin rezolvarea unui MDP înt,elegem găsirea unei politici π ′ care minimizează întărirea
discontată de-a lungul unei traiectorii generată de politica respectivă

π ′ = arg max
π

Eπ

[∑
t

γtrt

]
,

unde rt ∈ τ, Eπ este expectant,a condit, ionată pe π, s, i γ ∈ (0, 1] este un factor de discont.
Obiectivul în RL este rezolvarea unui MDP care defines, te problema respectivă. Există mai
mule abordări ale problemei, în cea ce urmează vom prezenta trei solut, ii din perspective
diferite.

Algoritmi de învăt, are prin întărire

În continuare, vom prezenta abordările predominante din învăt,area prin întărire.

1. Metodele bazate pe funct, ii de valoare [Sutton and Barto, 1998] modelează politica
optimală într-un fel indirect cu ajutorul unor funct, ii de valoare. Aceste funct, ii mă-
soară utilitatea unor stări s, i act, iuni, iar bazată pe aceste valori, politica optimală alege
act, iunea cu utilitatea cea mai mare. Odată ce funct, ia Q(s, a) care exprimeă cât de
utilă este act, iunea a în starea s este definită, politica optimală poate fi obt, inută prin
alegerea act, iunii cea mai valoroase, i.e., π(s, a) ∼ argmaxaQ(s, a). Există mai multe
abordări ceea ce prives, te actualizarea funct, iei Q, de exemplu Q-learning [Sutton and
Barto, 1998].
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2. Metodele de politică gradient [Peters and Schaal, 2008b] modelează politica directă cu
o funct, ie parametrică πη, de exemplu ret,ele neuronale, s, i actualizează valorile parametrilor
prin căutare de gradient [Snyman, 2005] a funct, iei de obiectiv J(η): J(η) = Eπη

[∑
t γ

trt
]
.

Calculul gradientului J(η) este intratabil. Pentru a aproxima acest gradient, diferite
abordări au fost propuse: finite difference methods, vanilla policy gradient, natural
policy gradient [Peters and Schaal, 2008b]

3. Metodele evolutive [Gomez and Miikkulainen, 2003] sunt algoritmi black-box de opti-
mizare. Ei optimizează o funct, ie parametrică prin t, inerea unei populat, ii de parametri
– numit individuali – s, i combinarea acesteia bazată pe valoarea funct, iei de obiectiv.
În RL, individualii sunt politici s, i funct, ia de obiectiv este întărirea expectant, ă mediu
[Moriarty et al., 1999].

Este demonstrat că metodele bazate pe funct, ii de valoare converg asimptotic la o politică
optimală în cazul în care reprezentarea precisă a funct, iei este posibilă [Sutton and Barto,
1998]. Cânt spat, iul de stare-act, iune este continuă această funct, ie trebuie aproximată.

Propunem o aproximare a funct, iei de valoare prin folosirea proceselor gaussiene s, i prezen-
tăm algoritmulQ-learning corespunzător. Începem procesul de învăt,are cu o GP fără puncte
de intrare. Apoi, GP-ul este actualizat în fiecare pas de Q-learning. Considerăm un episod
τ = {(st, at, rt)}, iar la fiecare pas, actualizarea arată astfel:

q← Qpred(st, at) + α
[
rt+1 + γmax

a
Qpred(st+1, a) −Qpred(st, at)

]
,

unde α ∈ [0, 1] este rata de învăt,are s, i Qpred(s, a) este predict, ia GP-ului actual pentru
perechea de stare-act, iune (s, a). Procesul gaussian este actualizat cu data de intrare ((st, at), q).

Experimente

Prezentăm două experimente simulate pentru problemele pole balancing [Deisenroth and
Rasmussen, 2011] s, i mountain car [Rasmussen and Kuss, 2004]. Accentuăm avantajele s, i
dezavantajele metodelor prezentate în domeniul de robotică.

Pentru problema pole balancing, rezultatele sunt bazate pe 393 experimente s, i sunt
demonstrate pe figura 1a, unde s, i variant,a de convergent,a este prezentată. Ca măsură de
performant, ă am folosit numărul mediu de episoade necesare pentru a găsi a politică bună.
Din simulat, ii se vede că metodele bazate pe căutare gradient produc rezultate superioare
fat, ă de ceilalt, i algoritmi. Între acestea vanilla policy gradient obt, inea rezultatele cele mai
bune. Metoda Q-learning este stabilă dar produce rezultatele cele mai slabe. Cauza este
spat, iul de stare continuu s, i multidimensională.

Bazată pe 400 de executări ale problemei mountain car, experimentele arată că algoritmul
Q-learning converge mai repede dacă nu folosim aproximare cu GP – 61 de episoade au
fost necesare pentru Q-learning s, i 146 pentru algoritmul cu extensia GP. Acest rezultat nu
este surprinzător deoarece folosind o aproximare a funct, iei de valori pierdem precizie. Este
mult mai important că algoritmul cu aproximare GP are ca rezultat o politică mai bună.
Rezultatele sunt prezentate pe figura 1b.
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Figura 1: Rezultate ale experimentelor. Performant,a la experimentul pole balcing era mă-
surată în numărul de episoade până la convergent, ă, pentru Q-learning (QL), finite differ-
ence method (FD), vanilla policy gradient method (VP), natural gradient method (NG) s, i
evolutionary algorithm (EA).

4 Învăt, area modelelor de robot, i pentru control de urmărire

În această sect, iune, ne vom îndrepta atent, ia spre probleme mai realiste de robotică: controlul
eficient al unui robot pentru control de urmărire (tracking control).

În general, controlul robot, ilor este bazat pe modelul robotului. În cazul tradit, ional acest
model este definit prin parametri fizici ai robotului. Bazat pe aceste valori configurat, ia de
articulat, ie dorită (numit modelul cinematic) sau fort,ele dorite (numit modelul dinamic) au
forme analitice de asemenea. Această abordare este folosită unde arhitectura robotului este
fixă s, i condit, iile externe nu se schimbă. În condit, iile în care arhitectura robotului s, i mediul
de execut, ie sunt fixe, modelele analitice rezultă în control precis s, i eficient.

În condit, ii diferite, solut, iile analitice au dezavantaje serioase. (1) Robot, ii moderni devin
mult mai mult complecs, i s, i definirea modelului în funct, ie de tot, i parametri este prea com-
plexă. Des, i solut, ia analitică există, cerint,ele computat, ionale sunt prea scumpe. (2) Solut, iile
analitice fac presupuneri lineare despre modelul robotului care rezultă în control ineficient
s, i inexact. (3) Solut, iile analitice es, uează când valorile parametrilor nu sunt precise sau sunt
necunocute. (4) Incorectitudine în modelul de robot poate fi cauzată s, i de zgomotul din
datele senzoriale.

În această sect, iune propunem o abordare adaptivă pentru a obt, ine modelul robotului.
Scopul nu este de a defini un model de control bazat pe structura fizică a robotului ci ca o
funct, ie dintre datele de intrare senzoriale s, i datele de ies, ire de control. Nu suntem interesat, i
în reprezentarea actuală a acestei funct, ie ci numai datele de intrare s, i ies, ire sunt relevante.
Spat, iul de funct, ie împreună cu datele empirice definesc modelul robotului. În următoarele,
definim mai precis problema de control de urmărire.

Control de urmărire

De obicei, problema de control de urmărire (tracking control) este formulată în spat, iul de
efector (task-space) când efectorul robotului trebuie să-s, i urmeze o traiectorie predefinită.
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Solut, ia problemei anterioare nu este unică. Pentru robot, i redundant, i, funct, ia din spat, iul de
efector la spat, iul de articulat, ii (joint space) nu este unică: pentru o pozit, ie de efector există
mai multe configurat, ii de articulat, ii care formează un spat, iu neconvex de solut, ii [D’Souza
et al., 2001]. În această sect, iune, propunem un algoritm bazat pe învăt,area automată care
este capabil de a s, i controla robot, i nerigizi unde solut, iile standarde nu funct, ionează.

Algoritmul de control de urmărire are trei pas, i: (1) aproximăm un model comun al coor-
dinatelor de efector s, i al coordinatelor de articulat, ii folosind tehnici de învăt,are automată.
(2) aplicăm optimizare locală pentru a obt, ine cinematica inversă notată cu f−1; (3) bazată
pe cinematica inversă, folosim un controlor de articulat, ii la toate gradele de libertate (DoF)
ale robotului pentru a obt, ine fort,ele necesare. În continuare, prezentăm pasul unu s, i doi al
algoritmului, deoarece pasul trei este semnificativ mai us, or de rezolvat [Nguyen-Tuong and
Peters, 2010].

Învăt, area indirectă a modelelor de robot, i

Observat, ia principală este că un model E(x,θ) dintre datele de intrare s, i ies, ire este bine
definit iar predict, ii pot fi obt, inute prin minimizarea modelului la un punct de intrare dat,
i.e.,

f−1(x)
◦
= argmin

θ∈Θ
E(x,θ), (1)

unde x notează pozit, ia de efector s, i θ notează pozit, ia de articulat, ii.
O întrebare importantă este cum să efectuăm minimizarea din ecuat, ia (1). Întrebarea

prives, te s, i problema de ne-unicitate a funct, iei de cinematică inversă: cum să efectuăm mini-
mizarea în cazul în care o pozit, ie de efector xdesired poate fi atinsă de mai multe articulat, ii θ1
s, i θ2 (figura 2)? În acest caz, algoritmul trebuie să dea ca predict, ie θ2 pentru a evita mis, cări
brus, te. Acest comportament este favorabil pentru a obt, ine traiectorii netede de articulat, ii.
Propunem a începe căutarea de gradient de la pozit, ia curentă de articulat, ie θcurrent a robo-
tului.

A doua întrebare importantă este cum să modelăm E(·, ·) pentru a obt, ine un algoritm
eficient care poate fi folosit în aplicat, ii din lumea reală. Propunem trei abordări posibile,
folosind joint kernel support estimation, structured output Gaussian processes, s, i o metodă bazată
pe cinematica directă a robotului.

Folosind Joint kernel support estimation (JKSE), modelăm funct, ia de energie ca proba-
bilitatea comună negativă a datelor x s, i θ, i.e.,

E(x,θ)
◦
= −p(x,θ). (2)

JKSE modelează distribut, ia comună a datelor de intrare s, i ies, ire ca un model log-linear
al o funct, iei de feature [Lampert and Blaschko, 2009]. După simplificări, predict, ia pentru
cinematica inversă arată astfel:

f−1(x) = argmax
θ∈Θ

w>φ(x,θ),
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θ

E(xdesired,θ)

θ1 θ2

θcurrent

θ1 θ2θcurrent

xdesired

Figura 2: Ilutat, ia schemei de predict, ie a funct, iei de cinematică inversă. În datele de intrare
pozit, ia xdesired a fost atinsă de două configurat, ii de articulat, ie θ1 s, i θ2, deci E(xdesired,θ1) =

E(xdesired,θ2). Ca o predict, ie, algoritmul va alege θ2 pentru că configurat, ia curentă de
articulat, ie θcurrent este mai aproape de θ2.

undew sunt parametri care generează distribut, ia p(x,θ) care explică dateleD = {(xi,θi)}
m
i=1

cel mai bine. Valorile parametrilorw sunt obt, inute folosind mas, ini cu suport vectorial cu o
singură clasă (one-class support vector machines) [Schölkopf et al., 2001].

Folosind structured output Gaussian processes (SOGP), funct, ia de energie E(·, ·) este
exprimată ca s, i valoarea posterioară de medie a unui GP negativă, i.e.,

E(x,θ)
◦
= −µ(x,θ). (3)

Datele de intrare la GP sunt datele comune de intrare s, i ies, ire reprezentate de o funct, ie de
feature φ(x,θ) s, i datele de ies, ire este 1 la toate datele. O astfel de mult, ime de date poate
conduce la overfitting. Pentru a evite overfitting, un prior puternic trebuie aplicat. În restul
sect, iei, folosim un prior zero pentru a păstra notat, iile simple. Valoarea medie de posterior
arată astfel:

µ(x,θ) = k>(x,θ)(K+ σ20Im)
−1

1,

unde K ∈ Rm×m cu Kij = k((xi,θi), (xj,θj)), k(x,θ) ∈ Rm×1 cu ki(x,θ) = k((xi,θi), (x,θ)),
k(x,θ)(x,θ) = k((x,θ), (x,θ)), Im este matricea identică, σ20 este variant,a zgomotului de mă-
surare, s, i 1 este vectorul cu valori 1 de dimensiunem.

A treia abordare, numită “forward Gaussian process modeling” (FWGP), este bazată pe
observat, ia că modelul cinematic direct – notat cu f(·) – este mult mai us, or de modelat decât
funct, ia inversă. Bazăndu-se pe această observat, ie, construim funct, ia de energie astfel încât
ea va depinde explicit pe cinematica directă. Odată ce s, tim funct, ia de cinematică directă,
funct, ia de energie este definită ca s, i distant,a Euclidiană dintre pozit, ia dorită de efector s, i
pozit, ia anticipată de modelul cinematic direct, i.e.,

E(x,θ)
◦
= ‖x− f(θ)‖2. (4)

Modelăm funct, ia de cinematică directă cu un GP. Fiind dat datele de instruire D =

{(xi,θi)}
m
i=1 cu datele de intrare θi s, i de ies, ire xi, predict, ia pentru o nouă θ are o distribut, ie
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(b) SOGP.
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(c) FWGP.

Figura 3: Rezultatele urmăririi ale figurii de opt cu învăt,are offline. Se vede că o precizie
bună a fost obt, inută cu fiecare model.

gaussiană cu valoare de medie µθ

µθ =

m∑
i=1

αik(θ,θi) = k
>
θα, (5)

unde kθθ = k(θ,θ), kθ ∈ Rm×1 este un vector cu elemente kiθ = k(θ,θi) s, i K ∈ Rm×m

este o matrice cu elemente Kij = k(θi,θj). Funct, ia k : Rn × Rn → R este un kernel s, i
α ∈ Rm×1, unde α = (K+ Imσ

2
0)

−1
x sunt parametri GP-ului. Valoare medie posterioară a

procesului gaussian este folosită pentru predict, ia modelului cinematic direct din equat, ia (5),
i.e., f(θ) = µθ.

Gradientele pentru funct, iile de energie din ecuat, ia (2), ecuat, ia (3), s, i ecuat, ia (4) au forme
analitice, deci, căutarea gradient din ecuat, ia (1) poate fi făcută eficient [Snyman, 2005].

Experimente

Prezentăm o evaluare empirică a metodelor prezentate pentru problema de control de ur-
mărire. Algoritmul este aplicat pentru a învăt,a cinematica inversă a robotului Barrett WAM
[Bócsi et al., 2011b] s, i pentru a urmări o figură de opt cu setări diferite. Rezultatele urmăririi
sunt prezentate pe figura 3, unde se vede că o precizie bună a fost obt, inută. Experimentele
arată că FWGP rezultă în modele mai precise decât JKSE sau SOGP care converg la precizia
modelului analitic. Rezultatul este put, in surprinzător în lumina numărul punctelor pe care
predict, ia era bazată. Modelul JKSE a fost bazat pe 8456 puncte, SOGP pe 200 puncte s, i
FWGP pe 31 puncte.

Într-un experiment diferit, am modificat modelul simulat al robotului făcând-l mai com-
plex prin fixarea unei mingi pe efectorul brat,ului de robot cu o coardă de 20 cm. Mis, carea
oscilatoare a mingii a rezultat într-un sistem neliniar. Cu aceste setări, am făcut control de
urmărire când pozit, ia mingii a fost considerată în loc de pozit, ia efectorului. Problema a
fost de a urmări un circ cu o rază de 20 cm (figura 4a) pe planul orizontal. Experimentul a
fost efectuat cu două setări diferite: (1) când punctul de destinat, ie a mis, cat încet (o rotat, ie a
fost făcută în 24 de secunde) s, i (2) când punctul de destinat, ie a mis, cat rapid (o rotat, ie a fost
făcută în 0.62 de secunde).
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(c) Traiectoria efectorului s, i al mingii
cu mis, care rapidă.

Figura 4: Control de urmărire al unui circ cu un robot Barrett WAM simulat cu o minge
fixată pe efector.

În primul caz, FWGP a învăt,at să-s, i mis, te efectorul deasupra circului dorit în timp ce
mingea se mis, ca de-a lungul traiectoriei dorite. Viteza efectorului era aceeas, i ca s, i viteza
mingii. Pentru a învăt,a un model care rezultă la precizia arătată pe figurile 4a s, i 4b aveam
nevoie de patru minute de interact, iune. Modelul GP era bazat pe 20-25 de puncte. În al
doilea caz, efectorul s-a mis, cat cu o viteză mare în interiorul circului iar folosind fort,a cen-
trifugală, mingea a mis, cat pe de-a lungul traiectoriei dorite (figura 4c). După 20 de minute
de interact, iune, modelul GP a fost bazat pe 13-15 puncte. Urmărirea circului cu efectorul
robotului la viteza aceasta era imposibilă deoarece as, deteriora robotul.

Accentuăm că aceias, i parametri au fost folosit, i în amândouă experimente, deci compor-
tamentul adaptiv depinde slab pe hyper-parametri modelului GP. În primul caz, FWGP a
considerat mis, carea oscilatorie a mingii ca zgomot iar în al doilea caz, fort,a centrifugală a
fost încorporată în modelul GP.

5 Învăt, area modelelor de robot, i folosind metode de transfer

Motivat, ia acestei sect, iuni vine din învăt,area umană. O diferent,a fundamentală dintre învă-
t,area umană s, i învăt,area automată este că robotul nu are cunos, tint,e a-priori despre lume,
în timp ce oamenii au experient,e din trecut. În acest context, des, i problema t, intă nu a fost
efectuată de omul respectiv, abilităt, ile rezultate din experientele trecute va us, ura învăt,area
problemei respective. În această sect, iune considerăm scenariul când robotul foloses, te expe-
riente trecute pentru a îmbunătăt, ii viteza învăt, ării.

Scopul de a transfera cunos, tint,e dintre diferite probleme nu este nou. Observat, ia a fost
folosită în învăt,area automată cu numele de învăt, are prin transfer (transfer learning) [Pan
and Yang, 2010; Arnold et al., 2007; Pan et al., 2008; Taylor and Stone, 2009]. Învăt,area prin
transfer este bazată pe observat, ia că o problemă de învăt,are automată poate fi îmbunătăt, ită
dacă cunos, tint,ele disponibile din alte experimente pot fi refolosite. În robotică, învăt,area
prin transfer a fost folosită mai ales în învăt,area prin întărire [Thrun and Mitchell, 1993].
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Metode de învăt, are prin transfer în robotică

Scopul este de a îmbunătăt, i procesul de învăt,are al modelului de robot când presupunem
că informat, ii din experimente trecute pot fi folosite în formă de date adit, ionale. Definim
o sarcină sursă (source task), o problemă care este deja rezolvată, s, i o sarcină t, intă (target
task), o problemă care este dificil de învăt,at. Considerăm problema când sarcina sursă are
dateleDs = {(θsi , x

s
i)}
N
i=1 cuN puncte s, i dorim să învăt, ăm o sarcină t, intă cu date de învăt,are

Dt = {(θti , x
t
i)}
K

i=1 cu K puncte.
În această teză, dorim să îmbunătăt, im învăt,area funct, iei de cinematică directă deci pre-

supunem că datele de intrare sunt configurat, iile de articulat, ii ale robotului s, i datele de ies, ire
sunt pozit, iile de efector ale robotului.

Ca un prim pas, reducem dimensiunea datelor la aceeas, i dimensiune. În experimentele
noastre am folosit principal component analysis (PCA) ca metodă de reducere a dimensiunii.
Prin aplicarea metodei PCA, presupunem o relat, ie lineară dintre sub-spat, iile cu dimensiune
scăzută s, i înaltă. Mai întâi, centrăm datele, i.e., scădem valoare medie, s, i le împărt, im cu
deviat, ia standardă. Proiectarea arată astfel:

s = Bs(d
s − µs)

t = Bt(d
t − µt),

unde ds ∈ Ds s, i dt ∈ Dt sunt datele sarcinii sursă s, i sarcinii t, intă, iar s ∈Ms s, i t ∈Mt sunt
punctele respective din varietatea cu dimensiune redusă. Valorile µs = E{D

s} s, i µt = E{D
t}

sunt valorile medii ale datelor originale. Matricele Bs s, i Bt sunt matrice de transformare
astfel încât variant,ele mult, imilor Ms s, i Mt să fie maximizat, i. Pentru detalii consultă Lee
and Verleysen [2007].

În pasul al doilea, modelăm funct, ia dintre cele două varietăt, i ca o proiect, ie lineară f :

Ms → Mt, cu

f(s) = As, (6)

unde A ∈ RJ×J este o matrice de transformare cu dimensiune J. Definim două scenarii de
aliniere.

În primul scenariu, s, tim o corespondent, ă directă dintre punctele mult, imilor. Prin co-
respondent, ă directă înt,elegem că Ds s, i Dt au acelas, i număr de puncte s, i punctele sunt îm-
perecheate. Această setare poate fi folosită când aceeas, i sarcină a fost efectuată în spat, iul
sursă s, i în spat, iul t, intă.

În al doilea scenariu, nu există nici o corespondent, ă dintre punctele mult, imilorDs s, iDt.
Este posibil că mult, imile nu au aceias, i număr de puncte, i.e., |Ds| 6= |Dt|.
• În primul caz – numit aliniere prin corespondent, ă directă –, presupunem o funct, ie

lineară s, i minimizăm eroarea transformat, iei. Dorim să-l găsim valorile parametrilor
A din equat, ia (6) astfel încât expectant,a de eroare să fie minimizată, i.e.,

A = argmin
A

E
{
(t−As)>(t−As)

}
,

17
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Figura 5: Rezultate pentru aliniere cu corespondent, ă directă s, i aliniere dură.

unde E{·} notează operatorul de expectant, ă. Solut, ia pentru matricea A are următoarea
formă:

A = Σ−1
ss Σts, (7)

unde Σss, Σtt, s, i Σts sunt matrice de covariant, ă.
• În cazul al doilea – numit aliniere dură –, distant,a dintre distribut, iile definite de

punctele mult, imilor Ms s, i Mt este minimizată. În ce urmează presupunem că datele
au o distribut, ie gaussiană, iar noi minimizăm distant,a dintre două distribut, ii gaussiene
p(Ms) s, i p(Mt). Definită ca s, i divergent,a Kullback-Leibler [Kullback, 1959], distant,a
dintre două gaussiene are formă analitică. Ca rezultat, o matrice A care minimizează
această distant, ă este solut, ia ecuat, iei următoare:

Σtt = AΣssA
>.

Această expresie este pătratică în A s, i nu are o solut, ie unică. O matrice A care este
solut, ie a equat, iei precedente poate fi obt, inută folosind decompozit, ia de valoare pro-
prii a matricelor de covariant, ă [Trefethen and Bau, 1997]. Solut, ia propusa arată astfel:

A = UtΛ
1/2
t Λ

−1/2
s U>s ,

unde Us s, i Ut sunt matrice de rotat, ie (i.e., UsU>s = I) cu vectori proprii ai Σss s, i Σtt,
iarΛs s, iΛt sunt matrice diagonali cu valori proprii ai Σss s, i Σtt respectiv.

Experimente

Am condus experimente pe robot, i cu diferite arhitecturi pentru a accentua două proprietăt, i
ale metodei: (1) pierderea de informat, ie indusă de reduct, ia de dimensiune nu este sem-
nificantă s, i (2) puterea expresivă a funct, iei lineare este suficientă pentru a obt, ine aliniere
eficientă.

Experimentul a fost efectuat la un simulator al brat,ului Sarcos Master [Nguyen-Tuong
et al., 2009b] cu opt grade de libertate s, i la un simulator al brat,ului Barrett WAM [Nguyen-
Tuong et al., 2009b] cu s, apte grade de libertate. Scupul în ambele probleme au fost urmărirea
unui nod trefoil (figura 6d) cu efectorul robot, ilor. Am folosit algoritmul de control analitic
al robot, ilor pentru a colecta date. După urmărirea figurii cu amândoi robot, i pe timp de
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Învăt, area modelelor de robot, i folosind metode de transfer

−0.2 −0.15 −0.1 −0.05 0 0.05 0.1 0.15 0.2

−0.75

−0.7

−0.65

−0.6

−0.55

−0.5

−0.45

−0.4

X axis (m)

Y
 a

x
is

 (
m

)

 

 

Desired

End−Effector
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Figura 6: Rezultate de control de urmărire după trei secunde de interact, iune s, i folosirea
metodei propuse.

un minut, aveam puncte cu corespondent, ă directă. Am folosit metoda de aliniere cu cores-
pondent, ă directă pe aceste date. Figura 5a s, i figura 5b arată că după estimarea matricei A
din equat, ia (7), am transferat cu succes (verde) datele de la sarcina sursă (ros, u) la sarcina
t, intă (albastru). Pentru a vedea câte informat, ii pot fi păstrate cu metoda de aliniere dură am
aplicat s, i metoda respectivă. Rezultatele sunt prezentate pe figura 5c s, i figura 5d. Se vede
că transformarea nu este precisă dar valoarea media s, i variant,a sunt păstrate, cum era de
as, teptat.

În experimentul următor, am transformat direct o figură de la brat,ul Master la brat,ul
Barret prin folosirea matricei obt, inută din experimentul precedent. Am urmărit o figură
de opt care a fost plasată în interiorul spat, iului definit de nodul trefoil cu brat,ul Master.
După transformarea coordinatelor de articulat, ii s, i urmărirea acestei coordinate cu brat,ul
Barrett, am obt, inut figura prezentată pe figura 6c. Prezentarea figurii dorite pe figura 6c
este îns, elătoare deoarece nu există o figura transformată corect. Am definit figura dorită ca
s, i figura urmărită de controlerul analitic al brat,ului Barrett cu postura init, ială asemănătoare
cu cea folosită pentru nodul trefoil.

În experimentul final, am folosit aceleas, i arhitecturi de robot, i pentru sarcina sursă s, i
sarcina t, intă ca s, i în experimentul anterior. Pentru sarcina sursă am folosit datele colectate
în experimentul precedent. Sarcina t, intă era de a accelera învăt,area a funct, iei de cinematică
directă a brat,ului Barrett. Modelul de cinematica directă a fost aproximat folosind procese
gaussiene s, i acest model a fost folosit pentru control de urmărire. Fără a folosi metode
de învăt,are prin transfer robotul are nevoie de timp între 20 de secunde s, i patru minute
pentru a învăt,a acest model. După numai trei secunde de mis, cări cvasi-stohastice am folosit
metoda de aliniere dură. Am oprit procesul de învăt,are după trei secunde s, i am aplicat
metoda. Figura 6a prezintă figura de opt obt, inută. Forma figurii de opt nu este perfectă, dar
a fost obt, inută după numai trei secunde de interact, iune. Am repetat experimentul dar acum
procesul de învăt,area nu a fost oprit după trei secunde ci numai datele de la brat,ul Master
au fost folosite. Figura 6b prezintă că dacă procesul de învăt,are nu este oprit o figura foarte
precisă poate fi obt, inută.
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6 Concluzii s, i cercetări în viitor

În această teză am adresat problema învăt, ării modelelor de robot, i în diferite contexte.
În primul rând am investigat metodele RL în domeniul robotică. Scopul era de a vedea

cum funct, ionează metodele RL în acest domeniu, caracterizate cu spat, ii de stare continuu s, i
multidimensionali. Experimentele arată că aproximarea directă a politicii rezultă în control
de robot mai precis. În continuare o extensie a algoritmului Q-learning a fost prezentată.
Funct, ia de valoare stare-act, iune a fost modelată folosind GP. Experimentele arată că această
extensie converge la o solut, ie mai bună decât algoritmul Q-learning standard .

Mai departe, am adresat o problemă mai specifică de învăt,are de modele de robot, i,
învăt,area modelului de cinematică inversă. Noutatea algoritmului este că modelul de cine-
matică inversă este modelat indirect astfel un singur model poate cont, ine mai multe solut, ii
la o singură pozit, ie de efector, iar solut, ia corectă este selectată pe baza principiului că
mis, carea netedă a robotului este o cerint, ă naturală. Experimentele conduse la brat,ul de
robot Barrett arată că putem să obt, inem precizie bună cu algoritmul propus pentru prob-
leme de control de urmărire care converg la precizia solut, iei analitice. Metoda propusă a
fost capabilă de a controla un robot ne-rigid la care toate celelalte metode au es, uat.

Am propus o metodă de îmbunătăt, ire a învăt, ării de model de robot folosind paradigma
din domeniul învăt,are prin transfer. Experimentele arată că modele precise de robot, i au fost
obt, inute folosind algoritmul propus cu o convergent, ă mai rapidă.

Cercetări viitoare

Metodele propuse pot fi îmbunătăt, ite în mai mule feluri. Extensia de GP a funct, iei de val-
oare stare-act, iune are dezavantaje serioase deja arătate în literatură. Aceste dezavantaje
trebuie să fi atenuate. Folosirea faptului că modelul GP ne oferă o distribut, ie ca predict, ie, ar
fi util să folosim s, i informat, ia oferită de variant,a posterioară s, i nu numai valoarea de medie.

Pentru învăt,area modelului de cinematică inversă ar fi interesant de a încerca alte metode
de învăt,are automată pentru a modela funct, ia de energie. Folosirea altor metode de căutare
poate produce predict, ii mai rapide s, i mai precise. De asemenea este foarte important de a
încerca metoda propusă la robot, i cu mai multe grade de libertate.

Ideea de a folosi o funct, ie de energie s, i a obt, ine predict, ii prin minimizarea acestei funct, ii
poate fi folosită pentru alte modele de robot, i, de exemplu, modele dinamice sau control în
spat, iul operat, ional.

Folosirea altor metode de învăt,area prin transfer în contextul de robotică este o idee
promit, ătoare. O altă direct, ie poate fi de a folosi informat, ii din învăt,area altor modele, de ex-
emplu, cum ar fi învăt,area modelului dinamic poate ajuta învăt,area cinematică a robotului.
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