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Introducere

1 Introducere

In ultimele decenii, cercetarea legatd de roboticd a devenit din ce in ce mai populara. Mo-
tivul pricipal este utilizarea robotilor intr-o mare varietate de domenii. De exemplu, nivelul
ridicat de automatizare in industrie este realizat prin intermediul unor roboti. Utilizarea
robotilor are mai multe beneficii asupra fortei de muncd umand, de exemplu, acesta poate fi
mai rapid, mai ieftin, si mai precis. In ciuda caracteristicilor atrdgatoare, robotica automata
are dezavantaje serioase. in general, roboti industriali functioneaza bine numai in medii
unde nimic neasteptat nu se poate intampla. De obicei, oamenii nu au aceste limitdri. Ca o
solutie, trebuie sa dezvoltam roboti care functioneaza bine si in medii necontrolate.

Din cauza limitdrilor de mai sus, aplicarea robotilor in medii stohastice a devenit o
cerintd noud. De exemplu, atunci cadnd terenul de executie este necunoscut, mediul de lucru
al robotului trebui sa fie considerat stohastic. De asemenea modelarea stohastica a mediului
este necesard atunci cand se face interactiune cu oamenii, fiindcd modelarea deterministica
a comportamentului uman este mult prea complexa. Scopul este de a lasa robotii sa rezolve
o clasd mai larga de probleme, fard a preprograma toate scenariile posibile. Putem afirma cd
intr-un mediu care se afld intr-o schimbare continud robotii trebuie sa posede un comporta-
ment inteligent si adaptiv.

Controlul adaptiv al robotilor a dus la o abordare relativ noud a roboticii [Thrun et al.,
2005]. Abordari si algoritmi au fost imprumutate din teoria de control [Liberzon, 2012; Son-
tag, 1998], inteligentd artificiald [Russell and Norvig, 2003], si instruire automata [Bishop,
2006]. In domeniul de control adaptiv al robotilor sunt formulate mai multe probleme, cum
ar filocalizare, planificare, sau control al miscarii [Thrun et al., 2005], dar domeniul a crescut
intr-o ratd asa de uriasd, incat prezentarea exhaustiva a domeniului este dincolo de limitele
acestei lucrari.

Aceastd tezd se concentreaza pe controlul robotului la nivel scazut. Mai precis, ne prop-
unem sd definim algoritmi care produc comenzi de motor la nivel scizut, fard a atinge
obiective la nivel inalt. Prin control la nivel scdzut ne referim la definirea directd a fortei
furnizate motoarelor. Ca urmare, experimentele realizate in acest domeniu par sa fie relativ
simple. Se poate crede cd echilibrarea unui pol pe o masina in miscare sau urmarirea unei
tiguri predefinite cu un brat de robot sunt probleme simple. Cu toate acestea, definirea efi-
cientd a unor solutii adaptive este dificild. De exemplu, imaginati-vd ca un brat de robot
urmadreste o figurd predefinitd (asa cum este prezentatd in experimentele din sectiunea 4).
Apoi, parametri robotului sunt schimbati (de exemplu, punem o greutate suplimentard pe
brat), astfel, parametri robotului nu mai sunt adecvati pentru a atinge obiectivul dorit. Al-
goritmul trebuie (in mod explicit sau implicit) sd-si recunoasca faptul ca parametri fizici s-au
schimbat si sd-si adapteze comportamentul la noile valori.

In aceastd tezd de doctorat ne vom concentra pe modul in care modelul robotul poate
fi aproximat din date empirice. Intrucat algoritmul de control se bazeaza pe modelul robo-
tului, algoritmul de control este aproximat de asemenea. Spunem cd modelul robotului si

algoritmul de control sunt invitate din date empirice. Invitarea modelelor de roboti din
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date empirice are avantaje asupra solutiilor analitice deoarece aceasta se adapteazd in mod
implicit la schimbadrile informatiilor senzoriale. Modelul robotul se bazeaza pe observatii
empirice, astfel, in cazul in care procesul de generare a datelor se schimba, observatiile se
schimbg, si de asemenea modelului robotului.

Pentru a invdta modelul robotului de date empirice, aplicim metode de invdtare au-
tomata. Cand se aplica metode din acest domeniu, trebuie sda luam in considerare lim-
itele si dezavantajele metodelor respective. De exemplu, o metodd de regresie poate da
predictii foarte precise, dar timpul de calcul poate fi prea mare pentru aplicatii in robotica.
O altd caracteristicad este timpul de convergentd: timpul pentru a colecta numdrul necesar
de observatii nu poate depdsi o limitd rezonabila de timp.

Rezumatul este organizat astfel: in sectiunea 2 introducem procesele gaussiene, deoarece
le vom folosi extensiv pentru mai multe scopuri. Sectiunea 3 abordeaza tema de invatare
automatd in roboticd dintr-un punt de vedere teoretic. Sectiunea 4 prezintd o abordare mai
practicd a temei de invatare in roboticd: invdtarea modelelor de cinematicd inversa din date
empirice. Sectiunea 5 extinde sistemul general al invatarii modelelor de roboti. Metode din
domeniul de invatare prin transfer sunt utilizate pentru imbunatdtirea invatarii modelelor
de cinematicd inversd. Sectiunea 6 conclude rezumatul si prezinta directii de cercetdri vi-

itoare.

Contributii ale tezei

Teza are urmatoarele contributii:

1. Am realizat un studiu comparativ al algoritmilor de invéatare prin intdrire (reinforce-
ment learning — RL) in contextul de robot control. Am investigat cum functioneaza
metodele de RL in domenii multi-dimensionali cum este si domeniul robot control.
Experimentele aratd cd modelarea directd a algoritmului de control este superioard
fatd de abordarile traditionale. [Bocsi and Csat6, 2011b] [Bécsi and Csato, 2011a].

2. Am folosit procesele gaussiene (Gaussian processes — GP) pentru aproximarea functiei
de stare-actiune din RL impreund cu algoritmul Q-learning. Rezultatele aratd ca mod-

elul introdus converge la o politica mai precisa. [Jakab et al., 2011] [Bocsi et al., 2010].

3. Am propus o modelare indirectd a cinematicii inverse a robotilor. Am folosit o functie
de energie comund a datelor de intrare si iesire si am obtinut predictii prin mini-
mizarea locald a acestei functii. Am propus trei diferite modalitati pentru aproximarea
functiei de energie folosind masini cu suport vectorial (support vector machines), pro-
cese gaussiene si procese gaussiene pentru cinematica directd. Experimentele aratd ca
0 aproximare precisd a cinematicii inverse poate fi obtinutd folosind abordarea prezen-
tatd. Metoda poate fi folosita si pentru roboti nerigizi unde algoritmii traditionali nu
functioneaza [Bocsi et al., 2011b], [Bocsi et al., 2012b], [Bécsi et al., 2011a], [Bdcsi et al.,
2012a]. Algoritmul numit structured output Gaussian process poate fi folosit si pentru a
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rezolva probleme generale din domeniul invatare cu structuri in datele de iesire [Bocsi
etal., 2011a].

4. Invitarea modelelor de roboti a fost imbunititits folosind metode din domeniul de
invdtare prin transfer. Ideea principald este de a folosi informatii acumulate din alte
experimente. Datele aditionale sunt transformate astfel incat ele contin informatii utile
pentru experimentul respectiv. Experimentele aratd ca un model mai precis de cine-
maticd directd este obtinut folosind datele aditionale. Rezultatele vor fi publicate in

viitor.

2 Metode neparametrice si procese gaussiene

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

Metodele parametrice traditionale sunt definite printr-un numar fix de parametri (de ex-
emplu ponderile retelelor neuronale) si acesti parametri sunt setati astfel incat o functie de
eroare este minimizatd. Deoarece numadrul de parametri este fix, complexitatea modelului
nu este flexibild. Metodele neparametrice nu sunt definite printr-un numadr fix de parametri,
ci parametri depind de date. Numadrul adaptiv al parametrilor rezultd in modele mai flexi-
bile.

Procesele gaussiene sunt modele neparametrice bayesiene care definesc o distributie pe
o functie caracterizatd printr-o valoare medie si o functie de covarianta (sau kernel) k(, -)
[Rasmussen and Williams, 2005]. Fiind dat datele de intrare D = {(xi, y;)}i";, dorim sa
gdsim o transformare x — Yy care explicd datele cat mai bine. Ca solutie, distributia unui

punct de test x, are o distributie gaussiand cu functie de valoare medie ., si variants o2:

we = kI (K+odln) 'y
o2 = ke — k! (K+02Ly) ki,

unde K € R™XM oy KY = k(xi,%;), ks € RmxT cu k; = k(xi,X4), Kix = K(X4,Xx), I este
matricea identica de dimensiune m si O'% este varianta zgomotului de médsurare.

Functia de kernel - k(+,-) din notatiile de mai sus — are un rol foarte important in mai
multe metode de invdtare automatd. Mentionam kernelul exponential cvadratic pentru cd

le va folosi extensiv in experimentele noastre:

T
k(x1,x2) = Cexp {—HX]XZH} ;

2w

unde C este amplitudinea si w este frecventa caracteristicd. Parametrul w poate fi si un
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vector. Astfel, putem defini o frecventd pentru fiecare dimensiune de intrare, i.e., k(x1,%2) =
Cexp {3 i(x1 —x2)7/2w;}.

Principalul dezavantaj al GP este complexitatea cubicd de timp si spatiu in numarul
datelor de intrare. Pentru a evita problema, diferite metode au fost propuse in literatura
[Csaté and Opper, 2002; Quifionero Candela and Rasmussen, 2005; Lawrence et al., 2002;
Snelson and Ghahramani, 2006; Titsias, 2009; Lazaro-Gredilla et al., 2010; Ranganathan et al.,
2011; Snelson, 2006; Smola and Bartlett, 2001]. Noi adaptam metoda propusd de Csaté and
Opper [2002] care poate fi folositd online.

Metoda este o aproximare a distributiei posterioare folosind un algoritm secvential [Op-
per, 1998] in care combindm probabilitatea unui punct de date cu un prior de GP care este
posteriorul ultimului epatd de aproximare.

Metoda de rarificare este 0 aproximare a posteriorului exact al procesului gaussian astfel
incat discrepanta dintre posteriorul exact si posteriorul aproximat este minimizat. O carac-
teristicd importantd a metodei folosite este ca parametri procesului gaussian sunt actualizati
siin cazul in care punctul noud de intrare nu este inclus in multimea de baza. Astfel precizia

aproximatiei este imbunadtatita chiar cind multimea de bazd nu se schimba.

3 Invatare prin intdrire

In domeniul de invitare automats, invitarea prin intdrire (reinforcement learning — RL) este
metoda cea mai apropiatd pentru cerintele invatarii in robotica [Sutton and Barto, 1998].
Motivul este cd procesul de invatare este incorporat intr-un mediu mai larg decat invatarea
supravegheata sau nesupravegheata. In invitarea supravegheata, dorim sd gasim o functie
dintre datele de intrare si iesire, iar invdtarea nesupravegheata cautd structuri in date [Bishop,
2006]. In contrast, RL trebuie sa ia in considerare si perspectiva de timp, deoarece toate
predictiile actuale vor afecta predictiile viitoare.

Specific pentru RL este faza de explorare care lipseste la invdtarea supravegheatd si ne-
supravegheatd. La inceputul unui proces de invatare, facem actiuni stohastice pentru a ex-
plora lumea. ITn momentul in care avem informatii suficiente despre lume, actiondm astfel incat
sd obtinem cat mai mult feedback pozitiv. Pand in acest moment am folosit cuvintele intu-
itive actiune, explorare, lume, informatie suficientd, 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 gasitd in diverse domenii. De exemplu, strategiile
invdtate pentru jocuri de strategii (backgammon) nu numai concureazd cu jucdtori umani
ci si il invinge. Cu toate acestea nu toate jocurile pot fi invitate in acest fel. De exemplu
jocurile sah sau go sunt prea complexe si jucdtorii umani joacd mult mai bine decat metodele
RL.

in recent, metodele RL sunt folosite accentuate si in robotica [Peters et al., 2003; Peters
and Schaal, 2008b; Bocsi and Csato, 2011a]. Prin folosirea metodelor RL, probleme dificile,

cum sunt pole balancing [Deisenroth and Rasmussen, 2011], ball beam [Benbrahim et al.,
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1992], sau problema mountain car [Rasmussen and Kuss, 2004] au fost rezolvate cu succes
si bund precizie.

Avantajul principal al controlului bazat pe RL fata de controlul analitic este cd in primul
caz nu trebuie sd stim parametri ai robotului. Algoritmul adapteaza comportamentul robo-
tului la valorile actuale. Dacd parametri se schimbd in timp, algoritmul de control se schima
implicit.

In ce urmeaza, vom prezenta conceptele de RL prin procese de decizie Markov si vom

face o analiza comparativa intre algoritmii de RL in contextul de control de roboti.

Procese de decizie Markov

Formal, RL este definit in termeni de procese de decizie Markov (MDP) [Puterman, 1994].
Un astfel de proces consistd de un tuplu (S, A, P, R, ) unde (1) S este spatiul de stdri; (2) A
este spatiul de actiuni; (3) P&, : S x S x A — R, cu PS,, = P(s'[s, a) este probabilitatea de
tranzitie; (4) R, : S x § x A — R este Intarirea primitd cand actiunea a este efectuata in
starea s urmatd de starea s’; (5) 7t(s,a) : S x A — [0, 1], 7t(s, a) = P(als) se numeste politica
care defineste probabilitatea de a efectua actiunea a in starea s. O traiectorie — sau episod —
T este 0 secventd de (s, at,T¢) € S x A x R unde t este indexul pentru timp. Valorile a1,
St+1, Tt+1 sunt obtinute prin politica 7t(s, a) si probabilitdtile de transmisie.

Prin rezolvarea unui MDP intelegem gésirea unei politici v’ care minimizeaza intdrirea

discontata de-a lungul unei traiectorii generatd de politica respectiva

> vtrt] :

7' = argmax E,
m t

unde 1y € T, E; este expectanta conditionatd pe 7, si y € (0, 1] este un factor de discont.
Obiectivul in RL este rezolvarea unui MDP care defineste problema respectivd. Exista mai
mule aborddri ale problemei, in cea ce urmeaza vom prezenta trei solutii din perspective

diferite.

Algoritmi de invatare prin intarire

In continuare, vom prezenta abordarile predominante din invatarea prin intarire.

1. Metodele bazate pe functii de valoare [Sutton and Barto, 1998] modeleaza politica
optimald intr-un fel indirect cu ajutorul unor functii de valoare. Aceste functii ma-
soard utilitatea unor stdri si actiuni, iar bazata pe aceste valori, politica optimald alege
actiunea cu utilitatea cea mai mare. Odatd ce functia Q(s, a) care exprimed cat de
utild este actiunea a in starea s este definitd, politica optimala poate fi obtinuta prin
alegerea actiunii cea mai valoroase, i.e., 7t(s,a) ~ argmax, Q(s, a). Existd mai multe
abordadri ceea ce priveste actualizarea functiei Q, de exemplu Q-learning [Sutton and
Barto, 1998].

10
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2. Metodele de politica gradient [Peters and Schaal, 2008b] modeleaza politica directa cu
o functie parametrica 7t,, de exemplu retele neuronale, si actualizeaza valorile parametrilor
prin cdutare de gradient [Snyman, 2005] a functiei de obiectiv J(n): J(n) = Ex, [Zt ytrt] .
Calculul gradientului J(n) este intratabil. Pentru a aproxima acest gradient, diferite
abordari 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 optimizeaza o functie parametrica prin tinerea unei populatii de parametri
— numit individuali - si combinarea acesteia bazata pe valoarea functiei de obiectiv.
In RL, individualii sunt politici si functia de obiectiv este intdrirea expectantd mediu
[Moriarty et al., 1999].

Este demonstrat cd metodele bazate pe functii de valoare converg asimptotic la o politica
optimald in cazul in care reprezentarea precisd a functiei este posibild [Sutton and Barto,
1998]. Cant spatiul de stare-actiune este continud aceasta functie trebuie aproximata.

Propunem o aproximare a functiei de valoare prin folosirea proceselor gaussiene si prezen-
tdm algoritmul Q-learning corespunzitor. Incepem procesul de invitare cu o GP fird puncte
de intrare. Apoi, GP-ul este actualizat in fiecare pas de Q-learning. Consideram un episod

T = {(s¢, at, 1¢)}, iar la fiecare pas, actualizarea arata astfel:

q ¢ Qpred(sb at) + o [Tt-H + 'Ymc?x Qpred(5t+1> a) — Qpred(s’n at)] )

unde o € [0,1] este rata de invatare si Qpred(s,a) este predictia GP-ului actual pentru

perechea de stare-actiune (s, a). Procesul gaussian este actualizat cu data de intrare ((s¢, at), q).

Experimente

Prezentdm doud experimente simulate pentru problemele pole balancing [Deisenroth and
Rasmussen, 2011] si mountain car [Rasmussen and Kuss, 2004]. Accentudm avantajele si
dezavantajele metodelor prezentate in domeniul de robotica.

Pentru problema pole balancing, rezultatele sunt bazate pe 393 experimente si sunt
demonstrate pe figura 1a, unde si varianta de convergenta este prezentatd. Ca masura de
performantad am folosit numarul mediu de episoade necesare pentru a géasi a politicd bund.
Din simulatii se vede cd metodele bazate pe cdutare gradient produc rezultate superioare
fatd de ceilalti algoritmi. Intre acestea vanilla policy gradient obtinea rezultatele cele mai
bune. Metoda Q-learning este stabild dar produce rezultatele cele mai slabe. Cauza este
spatiul de stare continuu si multidimensionala.

Bazatd pe 400 de executdri ale problemei mountain car, experimentele arata cd algoritmul
Q-learning converge mai repede daca nu folosim aproximare cu GP - 61 de episoade au
fost necesare pentru Q-learning si 146 pentru algoritmul cu extensia GP. Acest rezultat nu
este surprinzdtor deoarece folosind o aproximare a functiei de valori pierdem precizie. Este
mult mai important cad algoritmul cu aproximare GP are ca rezultat o politica mai buna.

Rezultatele sunt prezentate pe figura 1b.
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(a) Pole balancing. (b) Mountain car.

Figura 1: Rezultate ale experimentelor. Performanta la experimentul pole balcing era ma-
suratd in numarul de episoade pana la convergentd, pentru Q-learning (QL), finite differ-
ence method (FD), vanilla policy gradient method (VP), natural gradient method (NG) si
evolutionary algorithm (EA).

4 Invitarea modelelor de roboti pentru control de urmirire

Tn aceasta sectiune, ne vom indrepta atentia spre probleme mai realiste de robotica: controlul
eficient al unui robot pentru control de urmadrire (tracking control).

In general, controlul robotilor este bazat pe modelul robotului. In cazul traditional acest
model este definit prin parametri fizici ai robotului. Bazat pe aceste valori configuratia de
articulatie doritd (numit modelul cinematic) sau fortele dorite (numit modelul dinamic) au
forme analitice de asemenea. Aceasta abordare este folositd unde arhitectura robotului este
fixa si conditiile externe nu se schimba. In conditiile in care arhitectura robotului si mediul
de executie sunt fixe, modelele analitice rezultd in control precis si eficient.

In conditii diferite, solutiile analitice au dezavantaje serioase. (1) Robotii moderni devin
mult mai mult complecsi si definirea modelului in functie de toti parametri este prea com-
plexa. Desi solutia analiticd existd, cerintele computationale sunt prea scumpe. (2) Solutiile
analitice fac presupuneri lineare despre modelul robotului care rezultd in control ineficient
si inexact. (3) Solutiile analitice esueaza cand valorile parametrilor nu sunt precise sau sunt
necunocute. (4) Incorectitudine in modelul de robot poate fi cauzatd si de zgomotul din
datele senzoriale.

In aceastd sectiune propunem o abordare adaptiva pentru a obtine modelul robotului.
Scopul nu este de a defini un model de control bazat pe structura fizica a robotului ci ca o
functie dintre datele de intrare senzoriale si datele de iesire de control. Nu suntem interesati
in reprezentarea actuald a acestei functie ci numai datele de intrare si iesire sunt relevante.
Spatiul de functie impreuna cu datele empirice definesc modelul robotului. In urmétoarele,

definim mai precis problema de control de urmarire.

Control de urmarire

De obicei, problema de control de urmadrire (tracking control) este formulatd in spatiul de

efector (task-space) cand efectorul robotului trebuie sd-si urmeze o traiectorie predefinita.
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Solutia problemei anterioare nu este unicd. Pentru roboti redundanti, functia din spatiul de
efector la spatiul de articulatii (joint space) nu este unica: pentru o pozitie de efector exista
mai multe configuratii de articulatii care formeaza un spatiu neconvex de solutii [D’Souza
et al., 2001]. In aceastd sectiune, propunem un algoritm bazat pe invitarea automata care
este capabil de a si controla roboti nerigizi unde solutiile standarde nu functioneaza.

Algoritmul de control de urmarire are trei pasi: (1) aproximam un model comun al coor-
dinatelor de efector si al coordinatelor de articulatii folosind tehnici de invéatare automata.
(2) aplicim optimizare locald pentru a obtine cinematica inverss notats cu f~'; (3) bazata
pe cinematica inversd, folosim un controlor de articulatii la toate gradele de libertate (DoF)
ale robotului pentru a obtine fortele necesare. In continuare, prezentam pasul unu si doi al
algoritmului, deoarece pasul trei este semnificativ mai usor de rezolvat [Nguyen-Tuong and
Peters, 2010].

Invitarea indirectd a modelelor de roboti

Observatia principald este ca un model E(x, 0) dintre datele de intrare si iesire este bine
definit iar predictii pot fi obtinute prin minimizarea modelului la un punct de intrare dat,

ie.,

f'(x) = argminE(x,0), (1)
0cO
unde x noteaza pozitia de efector si © noteaza pozitia de articulatii.

O intrebare importantd este cum sa efectudm minimizarea din ecuatia (1). Intrebarea
priveste si problema de ne-unicitate a functiei de cinematicd inversa: cum sa efectudm mini-
mizarea in cazul in care o pozitie de efector x4¢s"d poate fi atinsd de mai multe articulatii 84
si 8, (figura 2)? In acest caz, algoritmul trebuie si dea ca predictie 8, pentru a evita miscari
bruste. Acest comportament este favorabil pentru a obtine traiectorii netede de articulatii.

urrent a robo-

Propunem a incepe cdutarea de gradient de la pozitia curenta de articulatie ©°
tului.

A doua intrebare importanta este cum sa modeldm E(-,-) pentru a obtine un algoritm
eficient care poate fi folosit in aplicatii din lumea reald. Propunem trei aborddri posibile,
folosind joint kernel support estimation, structured output Gaussian processes, si o metoda bazatd
pe cinematica directd a robotului.

Folosind Joint kernel support estimation (JKSE), modeldm functia de energie ca proba-

bilitatea comund negativa a datelor x si 0, i.e.,
E(x,0) = —p(x,0). )

JKSE modeleaza distributia comund a datelor de intrare si iesire ca un model log-linear
al o functiei de feature [Lampert and Blaschko, 2009]. Dupa simplificari, predictia pentru

cinematica inversd arata astfel:

1x) = argmax w'o(x,0),
0c®
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Figura 2: Tlutatia schemei de predictie a functiei de cinematicd inversa. In datele de intrare

desired 5 fost atinsd de doud configuratii de articulatie 07 si 0, deci E(xdesired g,) =

pozitia x
E(xdesired '9,). Ca o predictie, algoritmul va alege 0, pentru ci configuratia curentd de

articulatie @< este mai aproape de 0.

unde w sunt parametri care genereazd distributia p(x, 0) care explicd datele D = {(xi, 0;) i
cel mai bine. Valorile parametrilor w sunt obtinute folosind masini cu suport vectorial cu o
singura clasd (one-class support vector machines) [Scholkopf et al., 2001].

Folosind structured output Gaussian processes (SOGP), functia de energie E(-,-) este

exprimatd ca si valoarea posterioara de medie a unui GP negativa, i.e.,

E(x,0) = —pyxo)- 3)

Datele de intrare la GP sunt datele comune de intrare si iesire reprezentate de o functie de
feature ¢(x, 0) si datele de iesire este 1 la toate datele. O astfel de multime de date poate
conduce la overfitting. Pentru a evite overfitting, un prior puternic trebuie aplicat. In restul
sectiei, folosim un prior zero pentru a pdstra notatiile simple. Valoarea medie de posterior

aratd astfel:

ho) = Koo (K+0dlm) 1,
unde K € R™™ cu KY = k((xi,84), (x},0;)), ko) € R™! cu ki, ) = k((xi,84), (x,0)),
Kix,0)x,0) = k((x,0),(x,0)), Iin este matricea identicd, (r% este varianta zgomotului de ma-
surare, si 1 este vectorul cu valori 1 de dimensiune m.

A treia abordare, numitad “forward Gaussian process modeling” (FWGP), este bazatd pe
observatia cd modelul cinematic direct — notat cu f(-) — este mult mai usor de modelat decét
functia inversd. Bazandu-se pe aceastd observatie, construim functia de energie astfel incat
ea va depinde explicit pe cinematica directd. Odatd ce stim functia de cinematicad directd,
functia de energie este definita ca si distanta Euclidiand dintre pozitia doritd de efector si

pozitia anticipatd de modelul cinematic direct, i.e.,
E(x,0) = |[x—f(0)|* 4)

Modelam functia de cinematicad directd cu un GP. Fiind dat datele de instruire D =

{(xi, ©1) 1", cu datele de intrare 0; si de iesire x;, predictia pentru o noud 0 are o distributie
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Figura 3: Rezultatele urmaririi ale figurii de opt cu invatare offline. Se vede cd o precizie
buni a fost obtinutd cu fiecare model.

gaussiand cu valoare de medie g
m .
wo = Y o'k(0,0) =kga (5)
i=1

unde kgg = k(0,0), kg € R™*! este un vector cu elemente kg = k(0,0;) si K € ®Rm*m
este 0 matrice cu elemente KV = k(6;, 0;). Functia k : ®’™ x R — R este un kernel si
a € R, unde o = (K + Imcr(z))qx sunt parametri GP-ului. Valoare medie posterioard a
procesului gaussian este folosita pentru predictia modelului cinematic direct din equatia (5),
ie., f(0) = pg.

Gradientele pentru functiile de energie din ecuatia (2), ecuatia (3), si ecuatia (4) au forme
analitice, deci, cdutarea gradient din ecuatia (1) poate fi facuta eficient [Snyman, 2005].

Experimente

Prezentdm o evaluare empiricd a metodelor prezentate pentru problema de control de ur-
madrire. Algoritmul este aplicat pentru a invdta cinematica inversa a robotului Barrett WAM
[Bocsi et al., 2011b] si pentru a urmari o figurd de opt cu setdri diferite. Rezultatele urmdririi
sunt prezentate pe figura 3, unde se vede cd o precizie bund a fost obtinutd. Experimentele
arata cd FWGP rezultd in modele mai precise decat JKSE sau SOGP care converg la precizia
modelului analitic. Rezultatul este putin surprinzator in lumina numadrul punctelor pe care
predictia era bazatd. Modelul JKSE a fost bazat pe 8456 puncte, SOGP pe 200 puncte si
FWGP pe 31 puncte.

Intr-un experiment diferit, am modificat modelul simulat al robotului ficand-1 mai com-
plex prin fixarea unei mingi pe efectorul bratului de robot cu o coarda de 20 cm. Miscarea
oscilatoare a mingii a rezultat intr-un sistem neliniar. Cu aceste setdri, am facut control de
urmadrire cand pozitia mingii a fost considerata in loc de pozitia efectorului. Problema a
fost de a urmari un circ cu o razd de 20 cm (figura 4a) pe planul orizontal. Experimentul a
fost efectuat cu doud setdri diferite: (1) cdnd punctul de destinatie a miscat incet (o rotatie a
fost facutd in 24 de secunde) si (2) cand punctul de destinatie a miscat rapid (o rotatie a fost
facutd in 0.62 de secunde).
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Figura 4: Control de urmadrire al unui circ cu un robot Barrett WAM simulat cu o minge
fixata pe efector.

In primul caz, FWGP a invatat sd-si miste efectorul deasupra circului dorit in timp ce
mingea se misca de-a lungul traiectoriei dorite. Viteza efectorului era aceeasi ca si viteza
mingii. Pentru a invata un model care rezultd la precizia aratatd pe figurile 4a si 4b aveam
nevoie de patru minute de interactiune. Modelul GP era bazat pe 20-25 de puncte. In al
doilea caz, efectorul s-a miscat cu o viteza mare in interiorul circului iar folosind forta cen-
trifugald, mingea a miscat pe de-a lungul traiectoriei dorite (figura 4c). Dupd 20 de minute
de interactiune, modelul GP a fost bazat pe 13-15 puncte. Urmadrirea circului cu efectorul
robotului la viteza aceasta era imposibild deoarece as deteriora robotul.

Accentudm ca aceiasi parametri au fost folositi in amandoud experimente, deci compor-
tamentul adaptiv depinde slab pe hyper-parametri modelului GP. in primul caz, FWGP a
considerat miscarea oscilatorie a mingii ca zgomot iar in al doilea caz, forta centrifugald a
fost incorporata in modelul GP.

5 Invitarea modelelor de roboti folosind metode de transfer

Motivatia acestei sectiuni vine din invdtarea umana. O diferenta fundamentald dintre inva-
tarea umana si invdtarea automatd este ca robotul nu are cunostinte a-priori despre lume,
in timp ce oamenii au experiente din trecut. In acest context, desi problema tintd nu a fost
efectuatd de omul respectiv, abilitatile rezultate din experientele trecute va usura invatarea
problemei respective. In aceasta sectiune consideram scenariul cand robotul foloseste expe-
riente trecute pentru a imbunatatii viteza invatarii.

Scopul de a transfera cunostinte dintre diferite probleme nu este nou. Observatia a fost
folositd in invatarea automatd cu numele de fnvitare prin transfer (transfer learning) [Pan
and Yang, 2010; Arnold et al., 2007; Pan et al., 2008; Taylor and Stone, 2009]. invétarea prin
transfer este bazata pe observatia cd o problemd de invatare automata poate fi imbunatatita
daca cunostintele disponibile din alte experimente pot fi refolosite. In roboticd, invitarea

prin transfer a fost folositd mai ales in invatarea prin intdrire [Thrun and Mitchell, 1993].
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Metode de invitare prin transfer in robotica

Scopul este de a imbunatdti procesul de invatare al modelului de robot cand presupunem
cd informatii din experimente trecute pot fi folosite in forma de date aditionale. Definim
0 sarcind sursd (source task), o problema care este deja rezolvatd, si o sarcind tintd (target
task), o problemad care este dificil de invatat. Considerdm problema cand sarcina sursd are
datele D* = {(67, xf)}{\; cu N puncte si dorim sd invdtdm o sarcind tintd cu date de invdtare
D! = {(Gﬁ,x{)}l; cu K puncte.

In aceasts tezd, dorim s imbunititim invitarea functiei de cinematici directd deci pre-
supunem cd datele de intrare sunt configuratiile de articulatii ale robotului si datele de iesire
sunt pozitiile de efector ale robotului.

Ca un prim pas, reducem dimensiunea datelor la aceeasi dimensiune. In experimentele
noastre am folosit principal component analysis (PCA) ca metoda de reducere a dimensiunii.
Prin aplicarea metodei PCA, presupunem o relatie lineard dintre sub-spatiile cu dimensiune
scdzutd si inaltd. Mai intai, centrdm datele, i.e., scddem valoare medie, si le impadrtim cu

deviatia standardd. Proiectarea arata astfel:

s = B(d®—puy)
t = Bt(dt_ut))

unde d* € D®si d' € D' sunt datele sarcinii sursi si sarcinii tintd, iar s € M®sit € M' sunt
punctele respective din varietatea cu dimensiune redusa. Valorile u, = E{D®} si u, = E{D"}
sunt valorile medii ale datelor originale. Matricele Bs si B; sunt matrice de transformare
astfel incat variantele multimilor M® si M' s3 fie maximizati. Pentru detalii consulti Lee
and Verleysen [2007].

In pasul al doilea, modeldm functia dintre cele doud varietdti ca o proiectie lineara f :
Ms — M}, cu

f(s) = As, (6)

unde A € /) este o matrice de transformare cu dimensiune J. Definim doua scenarii de
aliniere.

In primul scenariu, stim o corespondents directa dintre punctele multimilor. Prin co-
respondenta directd intelegem cd D® si D' au acelasi numér de puncte si punctele sunt im-
perecheate. Aceastd setare poate fi folositd cand aceeasi sarcind a fost efectuatd in spatiul
sursd si in spatiul tinta.

In al doilea scenariu, nu exista nici o corespondenta dintre punctele multimilor D® si D*.
Este posibil cd multimile nu au aceiasi numaér de puncte, i.e., [D®| # DY

e In primul caz — numit aliniere prin corespondenti directi —, presupunem o functie

lineara si minimizam eroarea transformatiei. Dorim sd-1 gasim valorile parametrilor
A din equatia (6) astfel incat expectanta de eroare sd fie minimizatd, i.e.,

A = argminE{(t—As)T(t—AS)}>
A
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Figura 5: Rezultate pentru aliniere cu corespondenta directd si aliniere dura.

unde E{-} noteaza operatorul de expectantd. Solutia pentru matricea A are urmatoarea

forma:
A = Iz, (7)

unde X, X4, si Xt sunt matrice de covarianta.

e In cazul al doilea — numit aliniere duri —, distanta dintre distributiile definite de
punctele multimilor M® si M este minimizata. In ce urmeaza presupunem cd datele
au o distributie gaussiand, iar noi minimizam distanta dintre doua distributii gaussiene
p(M?®) si p(M'). Definits ca si divergenta Kullback-Leibler [Kullback, 1959], distanta
dintre doud gaussiene are forma analiticd. Ca rezultat, o matrice A care minimizeaza

aceasta distanta este solutia ecuatiei urmatoare:
_ T
i = AXGA .

Aceastd expresie este pdtraticd in A si nu are o solutie unicd. O matrice A care este
solutie a equatiei precedente poate fi obtinutd folosind decompozitia de valoare pro-

prii a matricelor de covariantd [Trefethen and Bau, 1997]. Solutia propusa arata astfel:
A = WAPAT?U],

unde Uy si U sunt matrice de rotatie (i.e., U.SU;r = I) cu vectori proprii ai ¢ si Z,

iar A si Ay sunt matrice diagonali cu valori proprii ai X si Xy respectiv.

Experimente

Am condus experimente pe roboti cu diferite arhitecturi pentru a accentua doua proprietati
ale metodei: (1) pierderea de informatie indusa de reductia de dimensiune nu este sem-
nificantd si (2) puterea expresiva a functiei lineare este suficientd pentru a obtine aliniere
eficienta.

Experimentul a fost efectuat la un simulator al bratului Sarcos Master [Nguyen-Tuong
et al., 2009b] cu opt grade de libertate si la un simulator al bratului Barrett WAM [Nguyen-
Tuong et al., 2009b] cu sapte grade de libertate. Scupul in ambele probleme au fost urmarirea
unui nod trefoil (figura 6d) cu efectorul robotilor. Am folosit algoritmul de control analitic

al robotilor pentru a colecta date. Dupd urmarirea figurii cu améandoi roboti pe timp de

18



Invitarea modelelor de roboti folosind metode de transfer

0.4

04 === Desired o4 == = Desired Rand
. — End-Effoctor] . : — End-Effector —0.45] R

-0.55

Y axis (m)
L

oest %

-07] 07|

-0.75| -0.75|

02 -015 -04 -005_ 0 005 04 015 02 -02 -015 -0.1 -005 0 005 01 015 02 282 015 01 005 0 005 01 oi5 02
X axis (m) X axis (m) Xaxis (m)

(@) Dupa transfer de date(b) Dupa transfer de date cu(c) Transfer de la brat Mas- (d) Nod trefoil.

[ODN

fird invatare aditionald. invatare aditionala. ter la brat de Barrett.

Figura 6: Rezultate de control de urmdrire dupa trei secunde de interactiune si folosirea

metodei propuse.

un minut, aveam puncte cu corespondentd directd. Am folosit metoda de aliniere cu cores-
pondentd directd pe aceste date. Figura 5a si figura 5b aratd ca dupd estimarea matricei A
din equatia (7), am transferat cu succes (verde) datele de la sarcina sursd (rosu) la sarcina
tintd (albastru). Pentru a vedea cate informatii pot fi pastrate cu metoda de aliniere durd am
aplicat si metoda respectivd. Rezultatele sunt prezentate pe figura 5c si figura 5d. Se vede
cd transformarea nu este precisa dar valoarea media si varianta sunt pdstrate, cum era de
asteptat.

In experimentul urmator, am transformat direct o figurd de la bratul Master la bratul
Barret prin folosirea matricei obtinutd din experimentul precedent. Am urmadrit o figurd
de opt care a fost plasatd in interiorul spatiului definit de nodul trefoil cu bratul Master.
Dupad transformarea coordinatelor de articulatii si urmadrirea acestei coordinate cu bratul
Barrett, am obtinut figura prezentatd pe figura 6¢c. Prezentarea figurii dorite pe figura 6¢
este Inseldtoare deoarece nu existd o figura transformata corect. Am definit figura doritd ca
si figura urmarita de controlerul analitic al bratului Barrett cu postura initiald asemanatoare
cu cea folosita pentru nodul trefoil.

In experimentul final, am folosit aceleasi arhitecturi de roboti pentru sarcina sursa si
sarcina tintd ca si in experimentul anterior. Pentru sarcina sursd am folosit datele colectate
in experimentul precedent. Sarcina tinta era de a accelera invatarea a functiei de cinematica
directd a bratului Barrett. Modelul de cinematica directd a fost aproximat folosind procese
gaussiene si acest model a fost folosit pentru control de urmarire. Fara a folosi metode
de invétare prin transfer robotul are nevoie de timp intre 20 de secunde si patru minute
pentru a invdta acest model. Dupd numai trei secunde de miscari cvasi-stohastice am folosit
metoda de aliniere durd. Am oprit procesul de invatare dupa trei secunde si am aplicat
metoda. Figura 6a prezintd figura de opt obtinutd. Forma figurii de opt nu este perfectd, dar
a fost obtinutd dupd numai trei secunde de interactiune. Am repetat experimentul dar acum
procesul de invdtarea nu a fost oprit dupa trei secunde ci numai datele de la bratul Master
au fost folosite. Figura 6b prezinta cd daca procesul de invitare nu este oprit o figura foarte

precisd poate fi obtinuta.
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6 Concluzii si cercetdri in viitor

In aceastd tezd am adresat problema invatdrii modelelor de roboti in diferite contexte.

In primul rand am investigat metodele RL in domeniul robotics. Scopul era de a vedea
cum functioneazd metodele RL in acest domeniu, caracterizate cu spatii de stare continuu si
multidimensionali. Experimentele aratd cd aproximarea directd a politicii rezultd in control
de robot mai precis. In continuare o extensie a algoritmului Q-learning a fost prezentata.
Functia de valoare stare-actiune a fost modelatd folosind GP. Experimentele arata cd aceasta
extensie converge la o solutie mai buna decat algoritmul Q-learning standard .

Mai departe, am adresat o problemd mai specificd de invitare de modele de roboti,
invdtarea modelului de cinematicd inversa. Noutatea algoritmului este cd modelul de cine-
matica inversd este modelat indirect astfel un singur model poate contine mai multe solutii
la o singurd pozitie de efector, iar solutia corectd este selectatd pe baza principiului ca
miscarea netedd a robotului este o cerintd naturald. Experimentele conduse la bratul de
robot Barrett aratd ca putem sd obtinem precizie bund cu algoritmul propus pentru prob-
leme de control de urmadrire care converg la precizia solutiei analitice. Metoda propusd a
fost capabild de a controla un robot ne-rigid la care toate celelalte metode au esuat.

Am propus o metodd de imbunatatire a invatarii de model de robot folosind paradigma
din domeniul invatare prin transfer. Experimentele aratd cd modele precise de roboti au fost

obtinute folosind algoritmul propus cu o convergentd mai rapida.

Cercetari viitoare

Metodele propuse pot fi imbunatatite in mai mule feluri. Extensia de GP a functiei de val-
oare stare-actiune are dezavantaje serioase deja ardtate in literaturd. Aceste dezavantaje
trebuie s fi atenuate. Folosirea faptului cd modelul GP ne ofera o distributie ca predictie, ar
fi util sa folosim si informatia oferitd de varianta posterioard si nu numai valoarea de medie.

Pentru invdtarea modelului de cinematicd inversa ar fi interesant de a incerca alte metode
de invdtare automatd pentru a modela functia de energie. Folosirea altor metode de cdutare
poate produce predictii mai rapide si mai precise. De asemenea este foarte important de a
incerca metoda propusa la roboti cu mai multe grade de libertate.

Ideea de a folosi o functie de energie si a obtine predictii prin minimizarea acestei functii
poate fi folositd pentru alte modele de roboti, de exemplu, modele dinamice sau control in
spatiul operational.

Folosirea altor metode de invidtarea prin transfer in contextul de roboticd este o idee
promitdtoare. O altd directie poate fi de a folosi informatii din invatarea altor modele, de ex-

emplu, cum ar fi invatarea modelului dinamic poate ajuta invatarea cinematica a robotului.
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